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1. Bevezetés

Az agy mikdodését kisérd elektromos jelenségek elemzésének egyik
modszere  elektroenkefalografia ~ (EEG), amelynek  segitségével
tanulmanyozhat6 a pszichés miikddés élettani hattere az idegsejtek elektromos
aktivitasanak regisztralasa utjan. Agyi tevékenység soran az agykéregben 1évo
neuronok aktivitasabol szarmazo ionaramok elektromos
fesziiltégingadozasokat eredményeznek a kéreg felszinén [1]. Ez a fesziiltség
onnan invaziv vagy nem invaziv uton elvezethetd és megmérhetd. Invaziv
esetben (elektro-kortikogram, ECoG) a koponyan at furt lyukon keresztiil
kozvetleniil az agyszovetben helyezik el a méréelektrodakat, mig nem invaziv
esetben (EEG) kiviil, a (hajas) fejboron torténik az elektrédak elhelyezése —
emberek esetén néhany specialis kivételtdl eltekintve a nem invaziv eljarés
hasznélatos. Egy-egy agyi neuron miikodése altal okozott fesziiltségingadozas
rendkiviil csekély mértékii, azonban sok neuron egy idében torténd aktivitasa
mar mérhetd, néhany tiz uV nagysagrendi fesziiltségvaltozast okoz. A mérés
soran kapott jelek regisztralhatok, és igy egy komplex, idében valtozo, az agyi

tevékenységet leird gorbéhez jutunk.

A kapott jel Osszetett, helyes értelmezése tobb évnyi tanuldst €s
tapasztalatot igényel a szakértok részérél. Manapsag azonban a gépi tanulas
tudomanyanak fejlédésével a tanuldalgoritmusok fokozatosan felvaltjak a
bonyolult, iddt és szakértelmet igényld vizualis kiértékelést és lehetdvé teszik
az agyi aktivitas EEG felvételeibdl informécié kinyerését, igy kozponti
szerepet toltenek be szamos EEG-alapt kutatdsban €s alkalmazéasban. Példaul
a gépi tanuldsi technikdk sok klinikai alkalmazéasra szant EEG-alapu agy-
szamitogép interfész (brain-computer interface, BCI) kozponti elemét képezik
mind a kommunikaciéban, mind a rehabilitacioban [2]. A BCI célja

kommunikécids kapcsolat 1étrehozédsa az emberi agy €s egy szamitdgép kozott,



amelynek segitségével az agyhullamok tényleges fizikai mozgéssa alakithatok
izmok hasznalata nélkiil. Ezek a rendszerek lehetdvé teszik, hogy sulyosan
bénult emberek kommunikaljanak [3], rajzoljanak [4], vagy akar robotokat
vezéreljenek [5]. Az elmult években elért lenyligdz6 haladas szamos példaja
ellenére azonban tovabbra is jelentds javulast lehet elérni az EEG-bdl
szarmazo6 informaciok értelmezésének pontossaga szempontjabol. Az EEG
jelek robosztus automatikus kiértékelése fontos 1épés afelé, hogy ez a modszer
egyre tobb és tobb alkalmazasban legyen hasznosithatd és kevésbé

tdmaszkodjon képzett szakemberekre.

Az automatikus kiértékelés (osztalyozas) alkalmazasa sordn szamos
megoldandd probléma, illetve kérdés meriil fel. Az egyik ilyen, hogy a
mérésb6l szarmazd nyers adatok milyen formaban, milyen esetleges
eléfeldolgozés utan keriiljenek felhasznalasra a gépi tanulasi modellben. Egy
masik kérdés, hogy sziikséges-e jellemzok (features) kinyerése az adatokbol,
¢s ha igen, akkor milyen tipusuak legyenek ezek. Ezek utan valasztanunk kell
a szamtalan gépi tanuldsi modszer koziil egy, a feladat megoldaséara
alkalmasat, amely lehet akar sekély, akar mélytanul6 algoritmus. A vélasztas
fligghet attol, hogy hany, és milyen tipust jellemzd6t nyertiink ki az adatokbdl,
illetve milyen egyéb kovetelmények (pl. er6forrasigény, sebesség) meriilnek
fel az alkalmazandd modszerrel szemben. Végiil az alkalmazott modszer
paramétereit finomhangolni kell, kiértékelni a teljesitményét, és annak
ismeretében tovabbi finomitdsokat végezni, ha sziikséges, akar a jellemzok

kinyerése, a valasztott modszer, vagy a modszer paramétereinek tekintetében.

A gépi tanulds tovabbi fejlesztésének sziikségességén tul egy masik
probléma az EEG rendszerek ara és kényelmetlensége. Az orvosi mindségi,
laboratoriumokban hasznalt EEG eszkdzok rendkiviil megbizhatok és jo
mindségl jelek rogzitésére alkalmasak, azonban egyrészt igen koltségesek,

masrészt valés, nem laboratoriumi kornyezetben torténd hasznélatuk
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nehézkes. Az elmult években sorra jelentek meg a kifejezetten fogyasztoi
szegmensnek szant, olcsobb EEG eszk6zok, mint példdul a NeuroSky
MindWave, az Emotiv Epoc, Emotiv Insight, vagy épp az OpenBCI
Ultracortex headset. Egy ilyen, altalam is hasznalt OpenBCI Ultracortex Mark
IV headset az 1. dbran lathato.

1. abra. Méréseim soran hasznalt OpenBCI Ultracortex Mark IV EEG headset

Az elébbieken kiviil piacra keriiltek a kozelmultban alternativ
megoldasként olyan eszk6zok is, melyek kizarolag a hajjal nem fedett fejbor
teriileteirdl gytijtenek adatokat, elkeriilve az elektrodak és a fejbor kozott 1évo
haj zavar6 hatasait és az ebbdl adodé technikai korlatokat, tovabba novelve a

viselési komfortot, kiilondsen nedves elektrodak esetén [6].

A gépi tanuldsi moddszerek alkalmazasdhoz nagy mennyiségli adat

sziikséges. Ilyen adatbazisok onalldan is készitheték, de ez nehézkes, hiszen
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fejlett EEG szenzorokat, adatgytijté rendszert és szamos Onkéntest igényel. Az
EEG-hez kapcsolodd kutatasok toretlen népszertiségének koszonhetden
azonban megjelentek olyan nyilvanos adatbazisok is, amelyek lehet6vé teszik
nagyszamu paciens adatainak elemzését. Ezek az adatbazisok kiilonbozd
célokbol késziilnek, példaul epilepszia [7], alvasi rendellenességek [8-9] vagy
épp motoros tevékenységek végzése sordn az agyban lejatszodo folyamatok

[10] vizsgélhatok segitségiikkel.

Az altalam végzett kutatds célja ezen tudomdényos teriilet tovabbi
fejlodésének eldsegitése volt, mind a gépi tanulds terén, mind pedig
megfizethetd art EEG adatgyljték tevékenységfelismerés céljabol torténd
felhasznalasi lehetdségének vizsgalataval. Ehhez részben nyilvanosan elérhetd
EEG adatbazisokat, részben pedig sajait EEG eszkdzzel mért adatokat
hasznaltam fel. Tovabbi célként tliztem ki a hardveres implementacios
lehetdségek vizsgalatat, illetve egy sajat, automatizalt megoldas elkészitését,

amellyel egy ilyen hardveres neuralis hal6zat 1étrehozhato.



2. Irodalmi attekintés és el6zmények

Az EEG jelekbdl gépi tanulds utjan torténd tevékenységfelismerés
szamos kihivast tartogat. Ezek koziil az egyik az EEG rossz jel-zaj viszonya,
ugyanis a tényleges, hasznos jelre a legtobb esetben szuperponalddik
valamilyen, akar kiils6 forrasbol szarmazo zaj. Ilyenek példaul a pislogéasbol,
kiilonb6z6 mozgasokbdl, izomtevékenységbdl vagy az elektromos haldzatbol
szarmazo zajok (artifact), amelyeket a feldolgozas megkonnyitése érdekében
érdemes eltavolitani. A [11-12] cikk szerz6i kiilonb6zé automatizalt
modszereket dolgoztak ki a jel-zaj viszony javitasa, illetve a tul zajos vagy

hibas csatorndk kisziirése céljabol.

Egy masik felmeriild probléma az egyének kozotti fiziologias
kiilonbségek, amelyek jelentdsen befolydsolni tudjak egy gépi tanulasi modell
teljesitményét: egy modell, amely jol teljesit egy bizonyos egyén EEG jeleinek
felismerésében, konnyen adhat nagyon rossz eredményt egy masik alany
esetében. Mivel kulcsfontossagu az, hogy egyének egy halmazanak adataibol
egy masik, ismeretlen halmazra is tudjunk A&ltaldnositani, ezért jelentOs
eréfeszitéseket tesznek olyan modszerek kifejlesztésére, amelyek képesek
kezelni ezeket az egyének kozti kiilonbségeket. A legmodernebb technikak,
mint példaul a Riemann-féle geometrian alapuld osztalyozok [13] és az adaptiv

osztalyozok [14] valtozo sikerrel képesek kikiiszobolni ezeket a problémakat.

Az EEG jelekbdl torténd tevékenységfelismerés alapotlete az, hogy
tevékenységek végzése kdzben az agy general olyan mintakat, amelyek csak
az adott tevékenységre jellemzok, igy a kiilonb6z6 tevékenyégek ezen mintak
alapjan egymastol elkiilonithetdk az EEG-ben. Erre a célra szamos gépi
tanuldsi modszer alkalmazhat6, ideértve a sekély és mélytanulasi technikakat
is. Az egyik ilyen sekély gépi tanulasi modszer az SVM (support vector

machine) alkalmazasa, amely linearisan elvalaszthatd  csoportok
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osztalyozasara szolgal olyan moddon, hogy meghatdrozza azt a szeparald

hipersikot, amely esetén a legnagyobb a margo.

A k-legkozelebbi szomszéd (k-nearest neighbors, kKNN) moédszerrel
torténd osztalyozas esetén a tesztvektor valamilyen metrika alapjan (pl.
cuklideszi tavolsag) meghatarozott k legkozelebbi szomszédjat vessziik a
tanitd halmazbol, ezek koziil a hozzajuk kapcsolédd osztalycimkék kozott

legtobbszor eléfordulot rendeljiik a tesztadathoz.

Dontési fa (decision tree, DT) esetén a nemterminalis csucsok
tesztfeltételt tartalmaznak. A gyokércstcsbol indulva vizsgaljuk, hogy a
tesztesetre igazak-e az egyes feltételek, ilyen modon bejarva a fat, amig végiil
egy levélcsucshoz ériink. A levélcsicsokban mar nem feltételt, hanem egy
osztalycimkét taldlunk, igy megkapjuk, hogy melyik osztalyba tartozik a

vizsgalt minta.

A véletlen erd6 (random forest, RF) modszer a dontési fak kiterjesztése
olyan modon, hogy tobb kiilonb6z0, egymastol fliiggetlen dontési fat hoz 1étre
a tanulas sordn, amelyek mindegyike hoz egy dontést és ezek koziil a
legtobbszor eléforduld osztalyt rendeljiik a tesztesethez. Az alapdtlet ebben az
esetben, és az ehhez hasonlo egyiittes tanulasi modszereknél az, hogy gyenge
osztalyozdk csoportba szervezve, kollektiv mddon egy erds, hatékony

tanuldalgoritmussa valhatnak.

A naiv Bayes (NB) osztalyozo megbecsiili az osztalyra vonatkozo
feltételes valoszintiségeket, azt feltételezve, hogy adott osztaly mellett az
attributumok feltételesen fiiggetlenek egymastol, majd osztalyozaskor az igy
kapott feltételes valdszinliségek felhasznalasdval adja meg a legvaldsziniibb

osztalyt.

A neuralis haloézatoknak (artificial neural network, ANN) szamos tipusa

1étezik, koziilik az egyik legegyszeriibb, de gyakran alkalmazott halozat a
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tobbrétegli perceptron (multilayer perceptron, MLP), amely egy el6recsatolt
neuralis halézat. Ez legalabb harom rétegbdl all (bemeneti, kimeneti és egy
vagy tobb rejtett réteg), a rétegekben neuronok talalhatok, a bemeneti rétegben
1év6 neuronok kivételével aktivacios fliggvénnyel egyiitt. Az egymast kdvetd
rétegek teljesen Osszekapcsoltak, azaz barmely rétegben 1€vé 6sszes neuron

kapcsolodik az azt kdvetd réteg dsszes neuronjahoz.

A  mélytanuldsi moddszerek megjelenését kovetden azok egyre
elterjedtebbé valtak a legkiilonfélébb gépi tanuldsi problémdak esetében. Az
emlitett MLP halozat tobb rejtett réteg alkalmazéasaval mar a mélytanulasi
modszerekhez sorolhatd, azonban bizonyos kiegészitésekkel ettél komplexebb
mélytanul6 halozatok is 1étrehozhatdok. A rekurrens neuralis haldzat (recurrent
neural network, RNN) példaul az MLP-vel ellentétben nem csak
eldrecsatolast, hanem visszacsatolast is tartalmaz, amely tulajdonképpen
memoriaval latja el a halozatot. Konvoluciés neuralis halozat (convolutional
neural network, CNN) esetén pedig 0j tipusu rétegekkel egésziil ki a
hagyomanyos, csak neuronokat tartalmazo6 eldrecsatolt haldzat. Ezek az uj
rétegek képesek automatizalni a sekély modszerek esetén ,.kézzel” torténd
jellemzd kinyerést, ilyen modon egy altalanosabban hasznalhatd6 megoldast
biztositanak. Az eldbbi két megoldasnak, azaz a visszacsatoldsnak és a
konvolucids rétegek hozzdadasanak a kombindcidja is lehetséges, ekkor

rekurrens konvolucios neuralis halozatrol (RCNN) beszéliink.

Szamos kutatd vizsgalta az elobb emlitett (és egyéb) gépi tanuldsi
modszerek alkalmazhatosagat EEG alapjan torténd tevékenységfelismerésben,
azonban a kapott eredmények nem tdmasztjadk ald, hogy lenne egy olyan
algoritmus, amelynek hatékonysaga egyértelmtien jobb a tobbinél. Példaul a
[15] cikk szerz6i ot sekély algoritmust hasznaltak elképzelt motoros
tevékenység felismerésére kilenc onkéntes esetén. Négy alanynal a naiv Bayes,

kettonél a DT, ketténél a KNN, egynél az SVM bizonyult a leghatékonyabbnak.
7



A [16] cikk szerzéi egy, az el6zOhéz hasonld adatbazison SVM és CNN
osztalyozok koziil mind a kilenc alany esetén a CNN-t talaltak pontosabbnak.
Ezzel szemben viszont a [17] tanulmanyban kilencbdl 6t alany esetén az SVM

adott jobb eredményt a CNN-nel szemben.

A [18] cikk szerz6i elképzelt motoros tevékenységek felismerésére
alkalmaztak MLP, CNN ¢és RNN tipusu halézatokat. Eredményeik alapjan a
CNN bizonyult a harom koziil a legjobbnak, tovabba megmutattak, hogy egy
ugyanolyan tipust, de nagyobb, tobb rétegii modell nem feltétleniil jobb, mint
egy sekélyebb, azaz a halozat komplexitdsa nem korreldl a felismerési
pontossagaval. Ezen tal rédmutattak arra is, hogy a CNN halozatok
teljesitményét nagymértékben befolyasolja a hiperparaméterek, azaz példaul a
kernelméret ¢és kernelszdm megvalasztisa. A [19] publikacidban a szerzok
szintén RNN és CNN algoritmust vizsgaltak, és megallapitottak, hogy ebben

az alkalmazasban a CNN jelentdsen feliilmulja az RNN-t.

A [20] tanulmanyban a kutatok egy Ot Onkéntest6l szarmazdé EEG
adatbazist hasznaltak, amelyen a jobb kéz és jobb labfej elképzelt mozgatasat
probaltak elkiiloniteni egymastol. Ehhez DT, MLP, SVM, kNN, NB és RF
algoritmusokat  hasznaltak  zajcsokkentést, jellemzd  kinyerést ¢és
dimenzidcsokkentést kovetden. Az elért osztalyozéasi pontossag szempontjabol
az NB 53%-o0s eredménye bizonyult a legrosszabbnak, amelytdl jelentésen
jobban teljesitettek a DT (64%), MLP (67%), RF (78%) és SVM (89%)
modszerek, de a legjobb eredményt a KNN algoritmus nytjtotta kozel 95%-0s
pontossagaval az 6t 6nkéntes atlagaban. Megjegyzend6 ugyanakkor, hogy volt
olyan alany, akinek adatai esetén a DT ¢s az RF algoritmus feliilmulta ezt az

eredményt 95%, illetve 98%-o0s osztalyozasi pontossagaval.

A [21] cikk szerz6i szintén SVM és MLP algoritmust hasznaltak

elképzelt motoros tevékenységek felismerésére, azonban a [20] cikkel



ellentétben 6k hatékonyabbnak taldltdk az MLP-t: SVM esetén 75%, MLP

esetén 80% osztalyozasi pontossagot sikeriilt elérniiik.

Az elébbiekben hivatkozott kutatdsok ramutattak arra, hogy korantsem
egyértelmli, hogy milyen gépi tanulasi moddszer alkalmazasa lehet a
leghatékonyabb az EEG alapjan torténd tevékenységfelismerésben. Bizonyos
esetekben sekély, mas esetekben mélytanuld algoritmusok bizonyultak
pontosabbnak az osztalyozasban. Ha egyébként ezek a kutatasok nem mutattak
volna olykor egymasnak ellentmondd eredményeket, akkor sem lehetne
elvégezni ezek alapjan egy sorrend felallitasat az egyes algoritmusok kozott,
hiszen azok eltéré architekturajuak voltak, eltér6 modon eléfeldolgozott
adatokon, eltéré adatbazisokon lettek alkalmazva, igy altalanos érvényii
konkluzié levonasa nem lenne lehetséges. Mindezek mellett ugyanakkor
megfigyelhetd az a tendencia, hogy ebben a kutatdsi témaban az utdbbi
¢vekben a legaltalanosabban elterjedt algoritmussa a konvoluciés neuralis

halozat valt [22].

Az EEG jelek bonyolultak és nagy mennyiségli informaciot
tartalmaznak. Az emlitett tanulmanyok alapjan latszik, hogy egy halozat
hatékonysagaban nagy szerepe van a megfeleld algoritmus és architektira
kivalasztasanak, azonban legalabb ennyire befolyasolni tudja a végeredményt
az adatok el6feldolgozasa és a jellemzOk kinyerése. A jellemzok kinyerésének
célja az adatok alacsonyabb dimenzids térbe transzformaldsa ugy, hogy az
megtartja az EEG jelek altal kozvetitett kritikus informaciokat [23]. A
szakirodalomban szdmos jellemzOkinyerési modszert javasoltak a konkrét
feladat alapjan, ideértve az id6tartomanyt, frekvenciatartomanyt, id6-

frekvencia tartomanyt, valamint a térbeli kapcsolatokat [24].

A [22] kutatas széleskorii attekintést ad a kiilonb6z6 EEG-n torténd

mélytanulast vizsgalo cikkekrdl. Ez alapjan CNN hasznélatanal a szamba vett



cikkek tobb, mint 55%-andl a rogzitett jelek értéke kozvetlen mddon, szitk
30%-anal képpé konvertalva szolgalt a hal6zat bemeneteként, €s csupan az
esetek koriilbeliill 15%-aban hasznaltak fel valamilyen, adatokbol kinyert
jellemz6t. Erdemes azt is megemliteni, hogy ez utobbi esetekben a kutatok éltal
elért pontossag atlaga 84%, mig a jelek kozvetlen hasznalatanal 87% volt,
amely cafolja azt a feltételezést, hogy minél tobb erdfeszitést tesziink az adatok
jobb eldfeldolgozasaért, anndl pontosabb lesz az osztalyozas. SOt, egyenesen
arra a meglepd kovetkeztetésre mutat rd, hogy a neurélis halozatra bizva ezt a
feladatot jobb végsd eredményt érhetiink el. Ezek a megfigyelések
Osszhangban vannak azzal a ténnyel, hogy a konvoluciés rétegek képesek az
automatikus jellemzokinyerésre, és megmutattdk azt, hogy emellett tovabbi
statikus modszer alkalmazasa nem indokolt. Szintén ezen cikk alapjan viszont
MLP hasznélatakor egy kivétellel (ahol kozvetleniil a rogzitett jelek értékét
hasznaltak) minden esetben kinyert jellemzok felhasznalasaval tortént az

osztalyozas.

Az id6tartomanybol kinyert jellemzOk kozé soroljuk a kiilonbozd
statisztikai mérészamokat, mint példaul az atlag, a szoras, az atlagos abszolt
eltérés, a négyzetes kozép, a kurtdzis, vagy €pp a minimum-maximum kozti
kiilonbség. A frekvenciatartomanybeli jellemzOk kozott megemlithetjiik
példaul a spektrum energiat (frekvenciakomponensek abszolut értékének
négyzetdsszege), a spektrum entropiat, a spektrumkdzepet (a spektrum varhato
érteke, ha azt valoszinliségi eloszlasként tekintjiik), vagy az alapfrekvenciat,

amely a jelben megtalalhat6 legnagyobb amplitid6ji komponens frekvenciaja.

Bér a témaban egyre tobb cikk jelenik meg, tovabbra is nyitott kérdés,
hogy milyen jellemzék felhasznaldsdval maximalizalhato a gépi tanulds
pontossaga. A [25] tanulmanyban a kutatok mintegy egy tucat kiilonb6z6 1d6-
¢s frekvenciatartomanybeli jellemz6t nyertek ki az EEG adatokbol, amelyeket

linearis diszkriminancia-analizis (linear discriminant analysis, LDA)
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modszerrel torténd osztalyozashoz hasznaltak fel. Koziilik a szerzok egy
frekvenciatartomanybeli jellemz6t, a teljesitménysiriség-spektrumot (power

spectral density, PSD) talaltak a leghatékonyabbnak.

Az el6zé kutatdas nem vett szamba idd-frekvenciatartoméanybeli
jellemzoket, annak ellenére, hogy a frekvenciatérbeli leirds 6nmagéban semmit
nem mond a jel id6beli valtozasairdl, igy kevesebb informaciot tartalmaz, mint
az 1d6-frekvenciatérbeli leiras. Rovid idejii Fourier-transzformacioval (short-
time Fourier transform, STFT) vagy wavelet transzformacioval (WT) a
frekvenciaspektrumban torténd valtozasok azok eléfordulasi idejével egyiitt
hatarozhatok meg, amelyet kinyert jellemzéként hasznéalva felveti az
osztalyozo6 algoritmus pontossaganak tovabbi ndvelési lehetségét. A [26] cikk
szerzdi Ot kiilonbozd matematikai modszert alkalmaztak frekvencia- és 1d6-
frekvenciatartomanybeli  jellemzoOkinyerésre. Ezek a gyors Fourier-
transzformaci6 (fast Fourier transform, FFT), wavelet transzformacio,
sajatvektorok, idé-frekvencia eloszlas €s autoregressziv eljardsok voltak.
Eredményeik azt mutattdk, hogy minden modszernek vannak elényei és
hétranyai a tobbihez képest, igy az id6-fekvenciatérbeli jellemzdok hasznalata

nem feltétleniil elénydsebb a frekvenciatérbeli jellemzok hasznalatanal.

A gépi tanulasi mddszerek EEG jelek feldolgozasdban vald egyre
nagyobb mértékll elterjedésével parhuzamosan egymas utdn jelentek meg a
nyilvanosan elérheté, EEG méréseket tartalmazé adatbazisok. Ezek koziil
néhany, valddi vagy elképzelt motoros tevékenységek végzése soran rogzitett

adatokat 6sszegylijté adatkészlet keriilt felsorolasra az 1. tablazatban.
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1. tablazat. Motoros tevékenységek EEG felvételeit tartalmazoé nyilvanos adatbazisok

Adatgyiijtésben
Referencia résztvevo Tevékenységek tipusa
onkéntesek szama
Kéz, 1abfej mozgatasa, valodi és
[27-28] 109
elképzelt
[29] 12 Fogés és emelés, valodi
Kéz, lab, nyelv, ujjak mozgatasa,
[30] 13 y ) g
elképzelt
[31] 7 Kéz, labfej mozgatésa, elképzelt
Kéz, lab, nyelv, ujjak mozgatasa,
[32] 2a 9 YE, R TOzE
elképzelt
[32] 2b 9 Kezek mozgatasa, elképzelt
[33] 14 Kéz, 1abfej mozgatasa

Részben egy mar meglévé adatbazis haszndlatdnak magatol értet6dd
eldnyei miatt, részben annak érdekében, hogy sajat kutatdsi eredményeim
Osszehasonlithatoak  legyenek mas, korabbi publikacidkban  ko6zolt
eredményekkel, munkdm sordn én is nagyrészt egy ilyen adatbazison,
konkrétan a tablazat els0 soraban hivatkozott, 109 Onkéntes részvételével
késziilt PhysioNet adatbazison dolgoztam. Emellett bizonyos esetekben sajat
EEG eszkozzel, sajat mérérendszerrel rogzitett adatokat hasznaltam, a mérést
¢s kiértekelést végzd programokat kifejezetten ehhez a kutatdshoz

fejlesztettem.

A PhysioNet adatbazis tobb, mint 1500 egy- és kétperces EEG felvételt
tartalmaz 109 onkéntestdl. A méréseket a BCI2000 rendszerrel végezték 64
csatornan, mikozben az onkéntesek kiilonboz6 motoros és elképzelt motoros

tevékenységeket hajtottak végre. Minden alany esetén 14 mérés késziilt,

12



amelyek koziil két egyperces felvétel soran az Onkéntesek nem végeztek

tényleges tevékenységet, csupan nyitott, illetve zart szemmel {ilve rogzitették

EEG jeleiket, a tovabbi 12 mérés soran pedig a kdvetkezd feladatokat hajtottak

végre egy képerny®6 el6tt tilve, mindegyiket harom alkalommal megismételve,

két-két perc erejéig:

Egy objektum megjelenik a képerny6 bal vagy jobb oldalan. Az
onkéntes Osszecsukja a megfeleld oldali 6klét, amig az objektum el
nem tiinik, majd ellazul.

Egy objektum megjelenik a képerny6 bal vagy jobb oldalan. Az
onkéntes elképzeli, hogy 6sszecsukja a megfeleld oldali 6klét, amig
az objektum el nem tiinik, majd ellazul.

Egy objektum megjelenik a képernyd tetején vagy aljan. Az 6nkéntes
Osszecsukja mindkét oklét (ha feliil jelenik meg), vagy mindkét
labfejét (ha alul jelenik meg), amig az objektum el nem tlinik, majd
ellazul.

Egy objektum megjelenik a képernyd tetején vagy aljan. Az dnkéntes
Osszecsukja mindkét oklét (ha feliil jelenik meg), illetve mindkét
labfejét (ha alul jelenik meg), amig az objektum el nem tlinik, majd

ellazul.

Az objektumok megjelenitése a képernydn négy masodpercig tortént, a

megjelenitések kozti szilinet szintén négy masodperc iddtartamu volt. Az

adatok 160 Hz mintavételi frekvenciaval lettek rogzitve, EDF+ formatumban,

amely egy széles korben elfogadott szabvany EEG adatok tarolasara. Elonye

az EDF-fel szemben, hogy tdmogatja a szabvanyos elektrodanevek hasznalatat

¢s az idObélyegzett annotaciokat az események tarolasara [34], amelyek jelen

esetben a tevékenységvaltast jelentik.

13



Az adatbazisban az elektrodak elnevezése a nemzetkozi 10-10 rendszer
szerint tortént, kihagyva az Nz, F9, F10, FT9, FT10, A1, A2, TP9, TP10, P9

¢s P10-et. A hasznalt elektrédak neve és elhelyezkedése a 2. abran lathato.

®®

Yorelee

Tw

44

2. abra. A PhysioNet adatbazis hasznalt EEG elektrodak [27-28]

A 2. tablazat bemutat néhany, mas kutatok altal a PhysioNet adatbazison
elért eredményt. Megjegyzend6 ugyanakkor, hogy azonos adatbazis hasznalata
esetén sem minden esetben hasonlithatok Ossze az elért osztalyozasi
pontossagok, ugyanis egyrészt szamit, hogy hany Onkéntes adatai lettek
ténylegesen felhasznidlva a 109-bOl, masrészt, hogy hany osztalyt
kiilonboztetiink meg. Barmely mérési fajl esetén — kivéve a nyitott-csukott
szem esetét — alapvetéen haromféle tevékenységrol allnak rendelkezésre
adatok (példaul az els6 esetben bal kéz mozgasa, jobb kéz mozgasa, pihenés),

azonban egyrészt ez sziikithetd is két osztalyra, ha példaul a pihenést nem

14



kivanjuk figyelembe venni, csak az aktiv tevékenységeket, masrészt bovithetd

is tobb kiilonbozo6 tipustt mérési f4jl 6sszevonasaval.

2. tablazat. PhysioNet adatbazison elért korabbi eredmények

Referencia Legjobb elért
felismerési arany
[35] (2 osztaly) 80,05%
[36] (2 osztaly) 80,1%
[36] (3 osztaly) 69,72%
[36] (4 osztaly) 59,71%
[37] (2 osztaly) 74,71%
[38] (5 osztaly) 70,64%
[39] (2 osztaly) 74,9%
[40] (2 osztaly) 83,26%

Kutatasomban egyrészt arra kerestem a valaszt, hogy el tudok-e érni a
korabbiaknal jobb eredményt egy megfeleld gépi tanulasi algoritmus és
jellemzokinyerési modszer megvalasztasdval a PhysioNet adatbazison,
masrészt, hogy sajat mérési adataimon mennyire hatékonyan tudok
osztalyozast végezni. Ehhez igyekeztem felhaszndlni azokat a
jellemzdkinyerési modszereket, amelyekkel korabbi kutatdsokban biztato
eredményeket sikeriilt elérni vagy a feladathoz valamilyen szempontbol
optimalisnak gondoltam, és ezeket felhasznalni olyan gépi tanulasi
modszerekhez, amelyek — szintén korabbi kutatdsok alapjan — jo valasztasnak
bizonyulhatnak EEG  jelek  osztalyozasdhoz. Harmadrészt pedig
megvizsgaltam a neuralis halozatok felismerési sebességének hardveres
gyorsitasi  lehetdségeit FPGA  (field-programmable gate array)

felhasznalasaval.
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3. Adatgytjtés

A gépi tanulds teljes folyamata egy lancnak tekinthetd, melynek 6 részei
az adatok begytijtése, eléfeldolgozasa, a kivalasztott gépi tanulasi modell

tanitasa, végiil pedig a teljesitményének kiértékelése. A folyamat {6 1épései a

3. dbran lathatoak.

Adat "y e
Adatgydijtés eléfeldolgozas Kiertékelés

3. abra. A gépi tanulas folyamata

Ezek alapjan az els6 1épést az adatok Osszegytijtése képezi. Kutatasom
nagy részében az emlitett nyilvanos PhysioNet adatbazist hasznaltam, hiszen
igy lényegesen tobb és valtozatosabb adattal dolgozhattam, mintha sajat
adatkészletet készitettem volna, de emellett sajat méréseket is végeztem az

altalam Osszeallitott mérdrendszerrel.

Az EEG adatok gytijtéséhez az OpenBCI-t6l szarmazo Ultracortex Mark
IV tipustt EEG sisakot hasznaltam. Az OpenBCI kutatokbol, mérnokokbdl,
mivészekbdl ¢€s tudosokbol all6  kozosség, bioérzékeld rendszereik
szivmiikodés (elektrokardiografia, EKG), agyi elektromos (EEG) ¢és
izomtevékenység (elektromiografia, EMG) mérésére hasznalhatok. Az
Ultracortex Mark IV szaraz EEG érzékelok segitségével 8 vagy 16 csatornan
képes rogziteni az agyi aktivitast, akar 35 kiilonb6zd helyrdl. Szamomra a
nyolccsatornas valtozat allt rendelkezésre. Az eszkoz j6 teljesitményt és nagy
pontossagot biztosit az ardhoz mérten. A [41] cikkben kilenc résztvevd
segitségével vizsgaltak a sisak haszndlhatsagat hat mésik eszkdz mellett, ahol
a masodik legjobb osztalyozdsi pontossdgot nyujtotta, azonban a nala
pontosabb eszkdz 1ényegesen dragabb volt. A publikécio szerzdi a bekertilési

koltség és az elért pontossag hanyadosabdl szamitott koltséghatékonysagi
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arany alapjan az OpenBCI eszkozét talaltak a legjobbnak. A [42] cikk szerzéi
az eszkoz miikodését vizsgaltdk a gamma hulldmsavban egy professzionalis
termékkel Osszevetve. Ez a tartomany azért fontos, mert a frekvencia
novekedésével a komponensek abszolut teljesitménye a jelben az ,,1/f”
forditott aranyossag alapjan csokken, igy a legmagasabb frekvencidju EEG sav
1évén itt a legkisebbek a hasznos jelek, mikdzben jelentds zaj szarmazik az 50
Hz-es elektromos halozatbol. A kutatds sordn a jel ugyan észrevehetden
zajosabb volt, mint a professzionalis eszkdz esetén, azonban ezzel egyiitt is

hasznélhat6 alternativanak itélték meg a publikacid szerzoi.

A sisak a Cyton kartyaval érkezett, de barmely mas OpenBCI kartyaval
mikddik. Ezen az eszk6zon nyolc bemenet talalhato, amelyek barmelyike
hasznalhato EEG, EMG vagy EKG mintavételre. A szenzorokbol szarmazé
jelek digitalizalasat egy alacsony zajszintli Texas Instruments ADS1299
analog-digitalis atalakito (ADC) végzi, amelynek felbontasa 24 bit, erdsitése
pedig programozhatd. Az erésités lehetséges értékei: 1, 2, 4, 6, 8, 12, 24. A
mintavételezési frekvencia 250 Hz mind a nyolc csatornan. Az ADC mellett
egy 32 bites processzor végzi a digitalizalt értékek tovabbitasat a szamitdgép
felé. A kényelmesebb hasznalhatosag érdekében az eszkoz litium-ion
akkumulatorrél {izemeltethetd ¢és az adatgylijté szamitogéppel torténd

kommunikéci6 vezeték nélkiili kapcsolaton torténik.

Az agy kiilonbozd teriiletei kiilonbozd funkcionalitassal birnak. A
prefrontalis kéreg a végrehajto funkciokban vesz részt, a parietalis lebeny a
szenzoros informéciokat integralja, a nyakszirti lebeny pedig a vizualis
informaciokat dolgozza fel. Az EEG elektrodak fejen torténd elhelyezésének
(egyik) nemzetkozileg elfogadott szabvanya a 10-20 rendszer, az Ultracortex
sisak esetén is ezen a rendszeren alapszik az érzékelok elhelyezkedése. A nyolc
szenzort ugy szereltem be, hogy koziiliik kettd a prefrontalis kéreg teriiletén
(Fpl, Fp2), kettd az agykéreg kozépso teriiletein (C3, C4), kettd a parietalis
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lebenynél (P7, P8), kettd pedig a nyakszirti lebeny teriiletén (O1, O2) végezzen
méréseket. Az altalam hasznalt csatornak helyzete, szamozasa ¢s elnevezése a
4. abran pirossal jelolve és a 3. tablazatban keriilt Gsszegzésre. Annak
érdekében, hogy a PhysioNet adatbazison betanitott tanuldalgoritmus a
késObbiekben a sajat adataim osztalyozasara is hasznalhato legyen, ezért abbol
az adatbazisbodl is csak az ezen a nyolc csatornan tortént méréseket vettem

figyelembe.

4. adbra. Sajat mérések soran hasznalt csatornak elhelyezkedése
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3. tablazat. Az altalam hasznalt csatornak szama és elnevezése

Csatorna szama Csatorna neve
1. csatorna Fpl
2. csatorna Fp2
3. csatorna C3
4. csatorna C4
5. csatorna P7
6. csatorna P8
7. csatorna o1
8. csatorna 02

Az adatgylijtéshez és a mérés iranyitasahoz Kifejlesztettem egy
programot, amellyel lehet6ség van ahhoz hasonld jellegli mérések
lebonyolitasra, mint amilyeneket a PhysioNet adatbazis készit6i végeztek. Az
eszkozrdl érkez6 adatok LSL (Lab Streaming Layer) protokollon keresztiil
tovabbitodnak az adatgyiijtd szoftverhez, amely egy széles korben hasznalt
rendszer a kutatasi kisérletekben. Az LSL helyi héalozaton fut, és hatékonyan
kapcsolja 0ssze a fiziologiai, illetve viselkedési adatszolgaltatd rendszereket

az adatmegjelenitést, rogzitést vagy elemzést végzo adatfogyasztokkal [43].

Az adatgylijté szoftvert Matlab-ban készitettem el. A program képes az
OpenBCI  eszkozrél érkezd adatfolyam fogadasara, rogzitésére ¢és
felcimkézésére. Az alkalmazas véletlenszerlien megjelenit egy objektumot a
képernyd fels6 vagy also részén adott iddtartamig, majd az objektum eltlinik
bizonyos idore és ez a folyamat ismétlodik, ugyanugy, mint a PhysioNet
mérések soran. Ekdzben a beérkezd mérési adatok rogzitésre és felcimkézeésre
keriilnek. A cimke megadja, hogy milyen feladatot kellett végeznie az

onkéntesnek az adott pillanatban.
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Az alkalmazasban felhasznaldébarat mdodon, grafikus feliileten lehet a
mérési paramétereket beallitani. Ezek a mérési paraméterek megadjak, hogy
hany masodpercig kell az objektumot megjeleniteni, hany masodpercig nem,
¢s ez a ciklus hanyszor ismétlodjon meg. Alapbedllitasként a PhysioNet
adatbazisban hasznalt értékeket hasznaltam (négy masodperc tényleges
tevékenység, négy masodperc pihenés, 15-szor ismételve). Az altalam készitett

szoftver felhasznaloi felilete az 5. abran lathato.

5. abra. Az altalam készitett szoftver felhasznaloi feliilete

1. tézis: Kifejlesztettem egy szoftvert, amely képes tetszéleges OpenBCl EEG
eszkozokrol adatgyiijtést végezni. A szoftver egy objektumot jelenit meg
véletlenszeriien a képernyo kiilonbozo részein, mikézben LSL protokollon
keresztiil fogadja, rogziti és felcimkézi az EEG eszkozrol érkezo adatfolyamot.

A mitkodeés helyességének igazolasa laboratoriumi vizsgalatokkal tortént.
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4. Adat elofeldolgozas

Az el6z6 fejezetben emlitett gépi tanulasi lancban az adatgytijtést kovetd
1épés azok eléfeldolgozasa. Ez az eléfeldolgozési folyamat jellemzéen tovabbi
részfolyamatokra bonthatd, amelyek magukba foglalhatjak az adatfolyam
szegmentalasat, jellemzOk kinyerését, az adatok sziirését, feljavitasat, vagy

valamilyen jellegii atalakitasat.

4.1. Szegmentalas

EEG jelek alapjan torténd tevékenységfelismeréskor a mért adatok
tipikusan egy hosszu, digitalizalt adatfolyamként allnak rendelkezésre,
amelynek soran az alany akar tobb kiilonb6z6 tevékenységet is végezhet. A
tanitds sordn arra a feltételezésre épitiink, hogy az adatokban megtalélhato
valamilyen mintazat, amely csak egy adott tevékenység esetén jelenik meg,
ennek megfelelden legalabb a tevékenységvaltasok bekdvetkezésekor sziikség
van az adatfolyam széttordelésére. Jellemzbden azonban a jobb teljesitmény
érdekében ettdl kisebb darabokra torténd tordelés optimalis. Az adatfolyam
ilyen jellegli feldarabolasat szegmentaldsnak, az egyes szegmenseket pedig

ablakoknak nevezziik.

A szegmentalas torténhet az adatfolyam egyszeri széttordelésével
(ekkor példaul egy tiz masodperces mérést tiz, egy masodperces darabra
bontunk), de megvalosulhat csuszo6 ablak alkalmazasaval is, ebben az esetben
van valamekkora atfedés az egymast koveté ablakok adatai kozott.
Természetesen ez utobbi esetben — az ablakok kozotti atfedés mértékének
fliggvényében — nagyobb szdmu tanitasi és tesztelési mintdhoz jutunk. A két
modszer kozti kiillonbséget a 6. dbra szemlélteti. Mindkét mddszernél ugyanazt
a 30 elembdl allo adatsort szegmentaltam 10-es ablakméret hasznalataval, de

az abra bal oldalan az ablakok egymast kovették, igy végiil 3 darab mintahoz
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jutottunk, mig a jobb oldalon cstsz6 ablakozast alkalmaztam 50%-0s
atfedéssel, amellyel ilyen mdédon 5 darab mintat kaptunk. A mintak ez utobbi

esetben fekete, piros, zold, sziirke, barna sorrendben kovetik egymast.

6. abra. Szegmentalasi modszerek

Minél nagyobb az atfedés, anndl tobb mintat tudunk a tanitasnal
felhasznalni, azonban tilzottan nagy mértéki atfedés esetén az egymast kdvetd
ablakok csak minimalis plusz informaciot adnak egymashoz képest, aminek
kovetkeztében nem igazdn jarulnak hozzd a gépi tanuldalgoritmus
pontossaganak javitasahoz, viszont a joval nagyobb adathalmaz kovetkeztében

a tanitas ideje megnd.

Az ablakok mérete jellemzden néhany masodperces intervallumot fed le
[44-46]. Fontos az ablakméret megfelelé megvalasztasa, ugyanis 1étezik egy
olyan optimalis érték, amellyel az adott gépi tanulasi feladat esetén a modell
teljesitménye maximalizalhatd. Ett6] kisebb, azaz tul rovid iddintervallumot
magaban foglalo ablakméret mellett el6fordulhat, hogy az ablak nem tartalmaz
elég informaciot a végzett tevékenységrdl, amely igy az osztalyozas
pontossagat csokkenti. Nagy ablakméret esetén pedig tobb kiilonb6zo
tevékenységbOl szarmazé adatot is tartalmazhat, kiilonésen, ha a
tevékenységvaltasok viszonylag gyakoriak. Bar ez utobbi probléma
egyszeriibben orvosolhatd, hiszen eldobhatjuk azokat az ablakokat, amelyek
kozben tevékenységvaltas tortént, de ha til sok ilyen van, az a rendelkezésre

allo tanitasi mintdk szdmanak szignifikans csokkenését okozhatja. Egy masik
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probléma pedig mar nem a tanitds soran, hanem a betanitott modell
hasznalatakor  jelentkezik nagyméretli ablak esetén: valos idejl
tevékenységfelismeréskor a végzett tevékenység megvaltozasat kovetden
nagyobb késleltetéssel jelenik meg a kimeneten az osztilyozas eredménye,
rdadasul ez alatt a hosszabb késleltetés alatt a kimenet egyébként sem
megbizhatd, hiszen az ablakban t6bb kiilonb6z6 tevékenységbdl szarmazo adat

van.

Kutatasomban a PhysioNet adatbazis felhasznalasaval igyekeztem
megtaldlni az idedlis ablakméretet. Ehhez az adatbéazis egyes sorszamu
onkéntesének egy elképzelt motoros tevékenység végzése kdzben rogzitett
adatfajljat hasznaltam: az onkéntes el6tti kijelzon véletlenszertien vagy feliil
vagy alul megjelent egy objektum és ennek megfeleléen vagy mindkét
oklének, vagy mindkét labfejének osszecsukasat képzelte el, az objektum
eltinésekor pedig pihent. A valtasok négy masodpercenként torténtek. Az
adatok szegmentalasat kiilonbozé ablakméretekkel végeztem. Az ablakok
majdnem teljesen atfeddek voltak, egy N méretli ablak az aktualis és az el6z6
N-1 mérési pontot tartalmazta a korabban emlitett nyolc darab EEG csatorna
adataibol. Az ablakok sorrendjének véletlenszeri atrendezését kovetden
csatornanként elvégeztem a teljesitménysiriiség-spektrum meghatarozasat,
majd a spektrum integralasat kiillon-kiilon az alfa, béta, gamma, delta és théta
savokban. Ebbol kovetkezén ablakonként 40 érték allt rendelkezésre (8
csatorna, csatornanként 5 sav), ezeket hasznaltam egy MLP neurdlis halozat
tanitasara. A halozat felépitését tekintve két rejtett réteget tartalmazott,
rétegenként 20-20 neuronnal, a neuronok aktivacios fiiggvénye szigmoid

tipust volt.

Ezen paraméterek, tovabba a teljesitménysiiriiség-spektrum Kkinyert

jellemzoként valo hasznalatanak okardl, illetve az EEG savokrol a dolgozat
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késobbi részében esik sz6. Az alkalmazott neuralis haldézat blokkvazlata a 7.

abran lathato.

Hidden Layer 1 Hidden Layer 2

Output Layer

Input

=k

—_—

/

20

20

Output

7. abra. Optimalis ablakméret meghatarozasanal alkalmazott MLP neuralis hal6zat

Mivel a neuronoknal alkalmazott sulyok és eltolasok kezdeti nagysaga

Gauss-eloszlasbol szarmazo véletlenszeri érték, ezért azonos adatokkal vald

tobbszori tanitas esetén is kissé kiillonb6z6 osztalyozasi pontossagokat kapunk.

Azért, hogy csokkentsem annak az esélyét, hogy emiatt téves kovetkeztetést

vonjak le az idealis ablakméretre vonatkozdan, minden ablakméret mellet 6t

alkalommal ismételtem meg a kisérletet. A rendelkezésre 4ll6 adatok 70%-at

tanitashoz, 30%-at teszteléshez hasznaltam fel. A 4. tablazat tartalmazza a

neuralis haldzat osztalyozasanak pontossagat, azaz a helyes és az Gsszes

osztalyozas szamanak aranyat a tesztadatokon mérve, illetve a kapott

pontossagok szorasat.

4. tablazat. Neuralis halozat osztalyozasi pontossaga kiilonbozé ablakméretek esetén

Ablakméret (mintaszam Pontossag a

és idétartam) tesztadatokon

40 (0,25 mp) 78,64 + 1,30%

60 (0,475 mp) 86,90 + 0,61%

80 (0,5 mp) 91,52 +0,69%

100 (0,625 mp) 93,76 + 1,33%

120 (0,75 mp) 95,89 + 0,15%

140 (0,875 mp) 97,57 +0,47%

160 (1 mp) 98,62 + 0,21%
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180 (1,125 mp) 98,34 + 0,41%
200 (1,25 mp) 97,99 £ 0,33%

A kapott eredmények alapjan az egy masodperc hosszu ablak hasznalatat
talaltam optimalisnak ebben az alkalmazasban. Ez azt jelenti, hogy amikor
megjelenik a képernyOn, vagy eltlinik onnan az objektum, egy masodperc
elteltével nagy biztonsaggal megallapithatd, hogy mit 1at az dnkéntes, amely
elfogadhaté mértékii késleltetést jelent akar valds ideji alkalmazasokban is,
emellett ugyanakkor nagy felismerési pontossagot tesz lehetdvé. Egy személy
esetén a modszer igen nagy pontossagot biztositott, azaz az alkalmazott gépi
tanulési lanc képes azokat a mintazatokat megtalalni az adatokban, amelyek
alapjan az egyes tevékenységek elkiilonitheték. Egy masik személy, illetve
tevékenység esetén, ha ezek a mintdzatok nem is azonosak, jellegiikben
hasonloak, ugyanis mas adatfajlokkal torténd vizsgalataim is a fentebb vazolt
megallapitdsokat tamasztottdk ald, tehat az optimalis szegmensméretre
vonatkoz6 eredmény a tobbi esetre, azaz mas Onkéntesekre €s mas tipusu
tevékenységekre is altalanosithatdé. Egyetlen személy adatain betanitott
tanuldalgoritmus ugyanakkor nem fog jol teljesiteni méasok adatain, hiszen
ebben az esetben nagyon sok egyénspecifikus mintazatot tanul meg a halozat,

igy altalanositasi képessége gyenge lesz.

Erdemes kitérni arra is, hogy az egy masodpercnél hosszabb
ablakméretek esetén miért tapasztalhatd a pontossag kismeértékii csokkenése,
mikdzben a tanuldalgoritmus szamdéra egy nagyobb méretli szegmens tobb
informaciot biztosit. Az eredeti jel négy masodperces hosszisagu, és ekkora
ablak esetén vizudlisan az amplitddé ingadozésa nem tlinik relevansnak olyan
mérészamok kiszamitasakor, mint példaul az atlag és a szords. Azokat a
jellemzoket, amelyek a legjobban leirhatnak egy felismerendd tevékenységet,

a halozat nem taldlja meg, mivel ezek az ingadozésok kis sullyal szerepelnek
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a halozat rejtett rétegeiben. Ugyanakkor, ha az eredeti jelbdl egy révid, 0,25
masodperces ablakot vesziink, az ingadozasok relevansabbak, és az atlagtol
valdo minden eltérés nagyobb sulyt kap, de egyuttal ez nagyobb
bizonytalansagot teremt, amikor a haldzatnak be kell sorolnia az ablakot egy
bizonyos kategoriaba. Az egy masodperces hossziisagu ablak megfelelonek
tlinik az osztalyozashoz, mert a jel ingadozasainak tulajdonitott stly optimalis,
a jel bizonyos ingadozasai minden bizonnyal a kéz szoritdsabol vagy a
résztvevd személy altal végrehajtott egyéb miiveletekbdl szdrmaznak a
mérésben, ¢és ezeket az ingadozasokat a haldzat e cselekvések indikatoraként

ismeri fel. Az itt ismertetett eredmények alapozzak meg a masodik tézispontot.

2. tézis: Meghataroztam azt az optimalis szegmensméretet, amellyel a gépi
tanulasi modell teljesitménye maximalizalhato EEG-alapu
tevékenységfelismerés esetén. Megallapitottam, hogy a szegmensméret
novelésével a felismerési pontossag is szigoruan monoton novekvo egy
masodperces méretig, ez utan viszont a pontossag kis mertékii csokkenése

kovetkezik be.

4.2. Normalizalas

A fejboron mérhetd EEG jelek nagysaga alanyonként és mérésenként is
valtozhat, amelynek oka tobbtényezds. Egyrészt szerepet jatszik benne az
izzadas, amely szignifikansan csokkenti az elektroda-bor kozotti impedanciat
[47]. Masrészt nemek kozotti kiillonbség is megfigyelhetd: ndk esetén nagyobb
az EEG jelek amplittidoja, mint férfiaknal [48]. Szerepet jatszik tovabba az
oregedés is, hiszen az életkor elérehaladtaval csokken a jelek nagysaga [49].
Ennek a hatasnak a kikiiszobolésére normalizalast alkalmazhatunk, amely

lehetévé teszi, hogy a kiilonbozé mérésekbdl, egyénektodl, stb. szarmazo adatok
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dinamikai tartoménya azonos legyen. A mivelet elvégezhetd kozvetleniil a

nyers adatokon, vagy a kinyert jellemz6kon is.

A normalizalds tulajdonképpen egy leképezés, az adatokat
transzformalja egyik térbdol a masikba, amely tobbféle mddon térténhet. Az
egyik ilyen technika a minimum-maximum normalizacio, ahol az adatokat a
[0, 1] tartomanyba képezziik le, azaz az adatvektorban megtalalhato
legnagyobb értékhez az 1-et, legkisebbhez a 0-t, a kdztes értekekhez pedig 0
és 1 kozti szamot rendeliink. Ha az adatvektort f jeloli, fi pedig az adatvektor
egy elemét, akkor az Osszes fi elemre alkalmazva az (1) Osszefliggést

megkapjuk a normalizalt adatvektor elemeit.

norm _ fi—min(f)
Ji ~ max(f) - min(f) @)

Egy masik adatnormalizaciés modszer a decimalis skalazas, amely egy
nemlindris leképezés. Ez néhany esetben (adattartalomtol fiiggden) jobb
teljesitmény nyujthat. Decimalis skalazas esetén a (2) Osszefliggés
hasznélatdval szamithatok a normalizalt adatvektor elemei. Az dsszefiiggésben
J az eredeti f adatvektorban megtalalhato legnagyobb érték szamjegyeinek

szama.

flnorm — Ji (2)

l 10J

Egy harmadik, szintén gyakran alkalmazott technika a zéruspont (z-
score) vagy standard normalizalas. A normalizalt értékeket a (3) egyenlet adja

meg, amelyben ur az f adatvektor atlagat, o pedig a szorasat jeloli.

f'norm — fi—uy (3)

l of

A kutatok a [50] cikkben az el6bbi harom modszert alkalmaztak MLP
halozattal végrehajtott osztalyozas esetén, ¢s megmutattak, hogy ezek koziil

barmelyik megkozelités alkalmazédsa lényegesen javitani tudja a héldzat
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hatékonysagat, ugyanakkor kozottiik mar nincs jelentds kiilonbség, minddssze
egyetlen mintanal tért el az eredmény a kiilonb6zé normalizalasi modok
hasznalatanal. Ennek okan a tovabbiakban minimum-maximum normalizalast

alkalmaztam.

4.3. Trendmentesités

EEG jelek feldolgozasa esetén gyakran felmeriilé probléma akar a rossz
jel-zaj viszony, akar az alapvonal nagysagahoz viszonyitott relativ kicsi, valodi
informaciot hordozo jel nagysaga. A PhysioNet adatbazisban ugyan nem, de
sajat méréseim soran gy(jtott adatokban ezt jelentés mértékben tapasztaltam.
A 8. 4bra egy két perc hosszliisagu, Onkéntes személyen végzett, az Fpl
csatornan altalam rogzitett adatsort abrazol. A mérést a korabban emlitett

Ultracortex eszkozzel és sajat fejlesztésti adatgyiijté szoftverrel végeztem.
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«10% EEG signal, channel Fp1
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8. abra. Sajat mérésem soran rogzitett adatok az Fpl csatornan

Az abran jol latszik két kiilonbozé probléma. Az egyik, hogy az
alapvonal nagysagrendjéhez (~10%) képest az arra szuperponalddo,
informaciokat hordozé jel nagysaga igen Kicsi (~102), annak kb. 1%-a. Ez —

kiilonosen, ha valamilyen hardveres implementdci6 soran a kisebb
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eroforrasigény  érdekében  alacsonyabb  szamabrazolasi  pontossagot

alkalmazunk —, tovabbi problémakat okozhat.

A masik szembedtld jelenség pedig az alapvonal nagysaganak az id6
telésével torténd folyamatos novekedése. Az EEG hajlamos az alapvonal lassu
eltolodasara (drift), amely a bor-elektroda interfészen keletkezik. Ezt a hatést
alapvetéen a mérés soran az izzaddsbol szarmazd elektrolit okozza. A
fémelektrodakkal reagald elektrolit folyamatos amplitidondvekedést idéz elo,
amely szennyezi az adatokat, és megneheziti azok elemzését és értelmezését
[51]. Sajat mérési adataimban minden csatornanal szignifikans folyamatos
amplituidondvekedést tapasztaltam. Ezt trendnek nevezik: egy id6sor
szisztematikus valtozésa, amely nem tiinik periodikusnak. Ezek a tendencidk
elrejthetik a lasst, de valodi agykérgi aktivitast [52], ebbdl adododan el kell ket

tavolitani az adatokbol a kovetkezo 1épések elokészitéseként.

A trend eltavolitasara tobb kiilonb6z6 mddszer alkalmas. A szokvanyos
¢s elterjedt modszer egy feliilateresztd szlird hasznélata, hiszen ez képes a
lasst, folytonos novekedés kiszlirésére, hatranya ugyanakkor, hogy érzékeny

crer

okozzék [53].

Egy masik, trendmentesitésre hasznalhaté megoldas a fliggvényillesztés,
amely soran valamilyen fiiggvényt, tipikusan polinomot illesztiink az iddsor
adataira, majd a fliggvényértéket kivonjuk az adatokbol. A polinom fokanak
megvalasztasaval szabhaté meg, hogy milyen tipusu tendencia (pl. els6foku
esetén linearis novekedés vagy csokkenés) sziirhetdé ki az adatokbdl. Tul
alacsony foku polinom hasznalata esetén el6fordulhat, hogy az nem kdveti az
alapvonal valtozasat megfeleléen, mig til magas fokunal olyan helyi
kilengéseket is lekovet az illesztett fiiggvény, amelyeket valojaban mar az

informaciot hordozo jel valtozasa okoz, nem pedig az alapvonal folyamatos
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novekedése. A fokszam meghatdrozasara egy szisztematikus modszert
alkalmaztam: egy nulladfoku vagy els6fokt polinom egyértelmiien nem képes
lekovetni az alapvonal eltolédasat, ez mar az adatsor grafikus abrazolasat
kovetoen lathatd, minimum masodfokut kell szamitasba venni. Masodfoku
polinom esetén azonban még mindig ¢&szrevehetok egészen alacsony
frekvencidji hullamzasok az adatokban — a 120 masodperces mérésben 1-2
hullam, azaz szdzad Hz nagysagrendii —, amelyekrdl nem valdszinti, hogy az
agy miikodésével kapcsolatban allnak, hiszen a legalacsonyabb frekvenciaju
delta hullamsav alsé hatara 0,3-1 Hz koriili — bar nincs ra egzakt érték, de
mindenképp legalabb egy nagysagrenddel magasabb az itt tapasztalhatd
frekvenciandl. Harmadfokt polinom esetén ez a frekvenciakomponens mar
teljesen eltiinik a jelekbdl. A negyedfoki még épp elfogadhatd, azonban
tovabb novelve a fokszamot mar olyan csucsokra is elkezd illeszkedni a
fliggvény, amelyek minden bizonnyal valddi informaciot hordoznak. Ez
alapjan a mért adatokra egy harmadfokt polinom illesztése tiint megfeleld
valasztasnak, amelyet minden pontban kiértékeltem. Az els6 csatorna (Fpl)

adataira illesztett gorbe a 9. abran lathato.

=104 Polynomial fit, channel Fp1
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9. abra. Mérési adatokra illesztett harmadfoka polinom
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A fliggvényillesztést koveto 1épés a fiiggvényértékek kivonasa az adatsor
pontjaibol. Ezzel olyan jelhez jutunk, amelynek értéke nulla koril fluktual és
nem figyelheté meg a mérés soran tapasztalt folytonos novekedési tendencia.

A trendmentesitett adatsort a 10. abra mutatja be.

Detrended EEG signal, channel Fp1
200 T T T T

150 b

Amplitude

-250 [

-300 -

Sample x10*

10. abra. Az Fp1 csatorna trendmentesitett mérési adatai
4.4. Jellemzok Kkinyerése

Onmagaban a mérési adatok hasznalata a gépi tanuldalgoritmus
bemeneteként jellemzden nem képes maximalizélni annak teljesitményét,
sziikséges lehet kiilonbozo jellemzdk (leirok) kinyerése, illetve kiszamitasa a
nyers mérési adatokbodl. Ez a miivelet szintén az adatok eléfeldolgozasi 1€péset
kozé sorolhatd és a kapott jellemzok a gépi tanuldsi modell bemeneteként
felhasznalhatok akar onmagukban, akar a mérési adatok kiegészitéseként,

javitva ezzel a modell teljesitményét.

A jellemzok kinyerése torténhet akar statikus modon, akar dinamikusan
bizonyos tipusu tanuloalgoritmusok (pl. CNN) esetén. Kutatasomban arra
kerestem a valaszt, hogy MLP halozat esetén milyen mértékben tud

hozzajarulni a felismerési pontossag novelésehez, ha a mérési adatok mellett
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kinyert jellemzoket is hasznalok a tanuldalgoritmus bemeneteként, illetve, ha

csak és kizardlag a kinyert jellemzdket hasznalom nyers mérési adatok nélkiil.

4.4.1. Fourier-transzformacio

Az EEG-n az idegi oszcillaciok a frekvenciatartomanyban figyelhetdk
meg, amelyeket 4ltalaban Fourier-transzformécion alapuld spektralis
modszerekkel nyernek ki. Mintavételezett adatok lévén a diszkrét idejli
Fourier-transzformaciéo (4) alkalmazhat6, amely mérési adatok egy X

sorozatara megadja annak spektrumat.
X(w) =¥7 _ o x[k]e i@k (4)

Munkam soran tobbek kozott azt is vizsgaltam, hogy a szem csukott,
illetve nyitott allapota esetén megfigyelhet6-e (neuralis halozattal) valamilyen
kiilonbség az agyhulldamokban. Ehhez a PhysioNet adatbazis relevans adatait
és a Fourier-transzformaciot hasznaltam fel. A frekvenciatartoményba torténd
konvertalast az adatok szegmentalasat kovetden mind a 64 csatornan
elvégeztem, majd az amplitidokat a frekvencia és csatorna fiiggvényében
kétdimenzids hisztogramon abrazoltam. A 11. dbra egy négy masodperces
ablak alapjan szamitott spektrumot mutat be.

100

frekvencia [Hz]

0 10 20 30 40 50 60

csatorna

11. abra. Fourier-transzformacié eredménye

Annak érdekében, hogy a két kiillonboz6 feladat végrehajtasa soran az

agyi tevékenységben bekovetkez6 valtozasokat el lehessen kiiloniteni az ett6l
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fliggetlen, egyébként is jelen 1év6 agyi tevékenységtol, elkészitettem minden
onkéntes esetén azokat a hisztogramokat, amelyek minden egyes csatorna €s
frekvencia esetén megmutatjadk az amplitidok kiilonbségét a zart-nyitott és
nyitott-zart esetben is. Az egyik onkéntes els6 két idGszelete esetén kapott

eredmény a 12. abran lathato.

10*

frequency [Hz]
frequency [Hz]

channel

12. abra. Kiilonbségi hisztogramok nyitott (bal oldal) és zart (jobb oldal) szem esetén

A 12. ébran j6l lathatd, hogy a zaj jellegli kiillonbségekhez mérten
bizonyos csatorndk ¢és frekvenciak esetén tobb nagysagrendbeli eltérés
jelentkezik az amplitadokban. Ennek alaposabb vizsgalatara Gauss-gorbe
illesztést hasznaltam, amelyet csatornanként kiilon-kiilon végeztem el, az
illesztési ablak frekvencia mentén torténd folyamatos eltoldsaval, tobbféle
ablakméret mellett. Abban az esetben, ha az illesztett fliggvény amplitaddja a
vizsgalt ablakban meghaladt egy bizonyos kiiszobértéket, a varhato értéke a
13. abran lathaté mdodon egy hisztogram megfeleld celldjadban megjelenitésre

kerilt.
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. abra. K=10 kiiszobértéket meghalad6 amplitidoju fiiggvények varhatd értéke nyitott (bal
oldal) és zart (jobb oldal) szem esetén 4 Hz illesztési ablakméret mellett

A fiiggvényillesztés eredményébdl lathatd, hogy elsdsorban a magasabb

sorszamu csatorndk esetén 10 Hz-es frekvencia kornyékén fokozott agyi

aktivitdas mérhetd. Az 2. abran lathat6 szamozas alapjan ezek a csatornak (47-

64) a nyakszirti lebeny teriiletén talalhatok. Ez a megfigyelés egyezik azon

szakirodalmi adatokkal, mely szerint a nyakszirti teriiletek f6l6tti magasabb

amplitidoju alfa-hullam leginkabb a becsukott szemii, de éber nyugalmi

allapottal korrelal [54]. Kozelebbrél megnézve, 3D-s abrazolassal jol lathato a

zart szem esetén megjelend cstcs a 14. abran.

16 14 !
0 18 YA
zoi(eq“e“d .

14. abra. Zart szem esetén megjelend alfa-hullam, a nyakszirti lebeny teriiletén magasabb

amplitadoval
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4.4.2. Teljesitménysiiriiség-spektrum

A Fourier-transzformacion alapszik a teljesitménysiiriiség-spektrum
(PSD) is, amely a spektralis teljesitménystrtiséget adja meg, azaz a jel
kiilonb6z6 frekvenciaju dsszetevoéi altal hordozott teljesitményt. A PhysioNet
adatbazis egyik oOnkéntesének méréseibll egy egy masodperc hosszusagu
ablakabol (160 minta) szamitott teljesitménysiriiség-spektrumot a 15. abra

mutatja be, amelyen a szinek egy-egy csatornat reprezentalnak.

5

Log Power Spectral Density 10*lg(uV~/Hz)

20 30 40 50 60 70 80
Frequency (Hz)

0 10

15. abra. Teljesitménystiriiség-spektrum

A ritmikus agyi aktivitds frekvencia szerint sdvokra bonthato. Ezek
megkiilonboztethetdk alfa, béta, gamma, delta és théta hullamokként. Ezen
elnevezésekkel jelolt frekvenciatartomanyok nem egzakt modon definialtak,
kiilonboz6 szerzok kismértékben eltérd értékeket hasznaltak [55-57]. Az
altalam hasznalt frekvenciasavok a kovetkezok voltak:

alfa: 8-14 Hz
béta: 14-30 Hz
gamma: 30-80 Hz
delta: 1-4 Hz
théta: 4-8 Hz.
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A jel abszolut teljesitménye az egyes hullamsavokban ezen tartomanyhatarok

felhasznalasaval kerilt kiszamitasra.

4.4.3. Fiiggetlen komponens analizis

Bar EEG adatok rogzitése esetén az elektrodak a fejbdr kiilonbozd
tertiletein helyezkednek el, ez nem jelenti azt, hogy kizar6lag az onnan
szarmaz6 jeleket mérik, hiszen — ugyan alacsonyabb amplitidoval —, de mas
terliletekrdl szarmazo jelek is elérik az elektrédakat, igy azok valdjaban egy
keveréket érzékelnek. Ezen kiviil egyéb, pl. szemmozgasbdl vagy pislogasbol

szarmaz6 zajok szintén rogzitésre keriilnek.

A jelfeldolgozasban a fliggetlen komponens analizis (independent
component analysis, ICA) egy modszer a tobbvaltozos jelek Osszeadddo
részkomponensekre torténd szétvalasztdsdra. A moddszer 1ényege, hogy a
rendelkezésre 4ll6 adatok megadhatok ismeretlen, de statisztikailag fliggetlen
részkomponensek (jelek) linearis kombinaciojaként. A feladat ezen ismeretlen
részkomponensek meghatarozasa, ilyen modon a szenzorok altal érzekelt
kevert jelek szétvalaszthatok a fliggetlen forrdsokra. Egy Osszetett, kevert jel
fiiggetlen komponensekre torténd felbontasa megkonnyitheti a késébbi
feldolgozasi lépéseket, ideértve a gépi tanuldsi modszerrel torténd
osztalyozast. Ez alapjan a fiiggetlen komponens analizist is jellemzdékinyerési

eljarasnak tekinthetjiik.
A mért adatok leirhatok fiiggetlen forrasok (komponensek) és a keverési
informacio linearis kombinaciojaként az (5) Osszefiiggés segitségével:
Xy = ASy (5)
ahol x, a megfigyelt jelek vektora, s, az eredeti forrasjelek vektora és A a

keverd matrix. Az eredeti, fiiggetlen forrasok pedig meghatarozhatok a (6)

egyenlet felhasznalasaval:
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S =Wx, (6)

ahol W =A"1 a felolddsi matrix. Ennek kiszamitdsdhoz az Infomax
algoritmust hasznaltam, amely az entrépia maximalizalasan alapul [58]. Az
ICA dekompozicié eredményét a PhysioNet adatbazis egyik mérési fajljanak

adatain a 16. abra szemlélteti.

16. abra. Fiiggetlen komponens analizis eredménye

A fluggetlen komponensek tipusainak megfelelé felismerése
tapasztalatot igényel. Elmondhaté azonban, hogy helye alapjan az 1C1 nagy

valosziniliséggel szemmozgasbdl, illetve pislogasbol eredé komponens.

4.4.4. Eredmények értékelése

A fiiggetlen komponens analizis €¢s a PSD osztalyozéasi pontossagra
gyakorolt hatasanak vizsgalatihoz MLP neuralis halozat tanitasat végeztem el
a kapott adatokkal. A halézat — az eredmények Osszehasonlithatosaga

érdekében — azonos volt az idedlis ablakméret meghatarozasanal alkalmazottal,
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azaz MLP két rejtett réteggel, rejtett rétegenként 20 neuronnal és szigmoid, a

kimeneti rétegben pedig linearis aktivacids fiiggvénnyel.

Kezdetben egy darab PhysioNet adatfajl hasznalataval vizsgaltam meg a
PSD hatasat. Az els6 esetben a neuralis halozat nyolc bemenettel rendelkezett,
ahova a nyolc csatornardl szarmazo nyers adatok érkeztek, azaz kinyert
jellemzok itt nem keriiltek felhasznalasra. Az igy kapott osztalyozasi
pontossag 56,2%-ra adodott. Masodik esetben PSD hasznalataval (0,5
masodperces ablakmérettel) meghatdroztam az alfa, béta, gamma, delta és
théta hullamsavban kapott abszolut teljesitményt mind a nyolc csatorna esetén
¢s a nyers adatok mellett ezt is felhasznaltam bemené adatként, igy 48-ra
novelve a halozat bemeneteinek szdmat. Az Gjratanitast kovetd tesztelés soran
91,5%-0s osztalyozasi pontossagot kaptam, amely jelentdsen feliilmulta az
elébbi, csak nyers adatokat hasznalé halézat teljesitményét. Ezek utan
megvizsgaltam, hogy milyen eredmény érhet el, ha kizardlag a kinyert
jellemzoket hasznalom fel nyers adatok nélkiil. Azt tapasztaltam, hogy a
pontossag nem csokkent ebben az esetben, viszont a tanitasi id6 a kevesebb
bemenetnek koszonhetéen — a varakozasoknak megfeleléen — igen. Az
elébbiek alapjan konkluzioként megallapithatd, hogy EEG adatok hasznalata
esetén jelentOs teljesitményjavulas érhetd el, ha a nyers adatok mellett vagy
helyett a hullamsavokban mért teljesitményt, mint kinyert jellemz6t hasznaljuk
fel a tanuloalgoritmus bemeneteként. Ezen eredmények alapjan fogalmazodott

meg a harmadik tézispont.

3. tézis: Megmutattam, hogy EEG adatok hasznadlata esetén jelentos
pontossagnovekedés érhetd el, ha a nyers adatok mellett vagy helyett a
hullamsavokban mert teljesitményt, mint kinyert jellemzot hasznaljuk fel MLP
tanuloalgoritmus bemeneteként. Az EEG jel abszolut teljesitményét kiszamitva

az alfa, béta, gamma, delta és théta hullamsavokban, és ezeket hasznalva
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bemend adatként 91,5%-o0s, mig a nyers adatok kézvetlen felhasznaldsdaval

56,2%-os felismerési pontossagot ért el ugyanaz a halozat.

Ezt kovetden nagyobb mennyiségi, 50 f6 mérési eredményeit tartalmazo
adat hasznalataval és leave-one-out modszerrel torténd tanulasi és tesztelési
adathalmazra bontast kovetden megvizsgaltam, hogy ha nem a nyers adatok
alapjan torténik a PSD szamitdsa, hanem az ICA-bdl szarmazd aktivacids
matrix adatainak hasznalataval, az jelent-e a halézat teljesitménye
szempontjabol pozitiv valtozast. A leave-one-out modszer 1ényege, hogy csak
49 alany adatait hasznaltam fel a tanitashoz, az 50. dnkéntes adatai kizarélag a
kiértékelésben vettek részt. Ennek az az eldnye, hogy olyan személytdl
szarmazo tesztadatokkal dolgozik, akinek az adatai egyaltalan nem keriiltek
felhasznalasra a tanitashoz, ilyen modon kovetkeztetések vonhatok le arra
vonatkozoan, hogy a tanitott neuralis hal6zat mennyire dltaldnosan hasznéalhato
uj, ismeretlen bemend adatok esetén. A kapott eredményeket az 5. tablazat

foglalja Gssze.

5. tablazat. ICA és PSD hatasa az MLP halozat teljesitményére

MSE a tanitasi MSE a
Hasznalt adatok
adatokon tesztadatokon

50 onkéntes,

leave-one-out modszer, 0,195 0,207
Bemenet: PSD a nyers adatokon

50 6nkéntes,

leave-one-out modszer, 0,206 0,204
Bemenet: aktivacios matrix
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50 dnkéntes,
leave-one-out modszer, 0,197 0,199

Bemenet: PSD az aktivacids matrixon

A téblazat adataibdl lathato, hogy — egyiittesen nézve a tanitasi és
tesztadatokon elért sulyozott eredményt — 6nmagéaban az ICA alkalmazasa
rosszabb eredményt ad a nyers adatokon vett PSD-hez képest, az ICA és PSD
egylittes alkalmazasa pedig hasonlot, mint a PSD 6nmagaban. Ezek alapjan a
fliggetlen komponens analizis elvégzését nem tartom sziikségesnek. Mint
korabban emlitettem, a szenzorok altal érzékelt jel linedris kombinécidja az
agy kilonbozo teriileteirél szarmazo jeleknek, amelyeket a fiiggetlen
komponens analizis szétvalaszt. Ugyanakkor egy neuron tulajdonképpen a
bemend jelek linedris kombinéciojat képezi, ezaltal ismét osszekeverve azokat,
igy a két folyamat ebbdl a szempontbdl egymas inverzének tekinthetd. Bar
elméletileg a tisztabb jelek megkonnyithetik a neuralis haldzat tanulasat,
azonban ebben az alkalmazasban a végeredmény szempontjabol nem hoz

elényt az ICA eldzetes elvégzése.
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5. Neuralis halozatok felépitése

Ahogy azt a 2. fejezetben mar részletesebben kifejtettem, EEG adatokbol
torténd tevékenységfelismeréskor az optimalis tanuldalgoritmus kivalasztasa,
illetve annak megfeleld paraméterezése kozel sem egyértelmi, a kiilonb6zo
hivatkozott kutatdsok sok esetben egymasnak ellentmond6 kdvetkeztetésre
jutottak. Mindemellett ugyanakkor megfigyelheté az a trend, hogy az ilyen
jellegli tevékenységfelismerési feladatokban alkalmazott modszerek kozott

egyre nagyobb teret hoditanak a konvolicids neurdlis halozatok.

Kutatasomban tobb eltér6 MLP és CNN architektirdt hasznaltam
kiilonb6z6 forrasokbol szarmazd adatokon. Ebben a fejezetben egy rovid
attekintést kivanok adni ezeknek a haldzatoknak az altalanos felépitésérol,
illetve azokrdl a paraméterekrdl, amelyeknek megfeleld megvalasztasa a

tervezO feladata a minél nagyobb hatékonysag elérése érdekében.

5.1. Tobbrétegii perceptron (MLP) halozat felépitése

Egy MLP neuralis halozat felépitését tekintve egy eldrecsatolt halozat,
amely egy bemeneti rétegbdl, egy vagy tobb rejtett rétegbdl és egy kimeneti
rétegbdl all. A bemeneti rétegbe érkeznek az adatok, ideértve a kinyert
jellemzoket is, igy az itt talalhaté neuronok szama a bemend jelek szamaval
(pl. ahany EEG csatorna van) egyezik meg. Innen az adatok tovabbitodnak az
elso rejtett réteghez. A két réteg teljesen dsszekapcsolt, azaz a bemeneti réteg
0sszes neuronja kapcsoldodik az elsé rejtett réteg 6sszes neuronjahoz. A tovabbi
rétegek megeldzo réteggel vald kapcsolata szintén igy adodik. A halozat

felépitését a 17. abra szemlélteti.
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rejtett rétegek

kimeneti réteg

bemeneti
réteg

17. abra. Tobbrétegli perceptron haldzat felépitése

A rejtett rétegek és a kimeneti réteg minden neuronja tartalmaz egy
sulyvektort, amely elemeinek szdma megegyezik az el6z0 réteg neuronjainak
szdmaval, egy eltolasi értéket, illetve egy aktivacios fliggvényt. EQy neuron

matematikailag a (7) alakban irhato le:

f) = et w; p; +b) (7

ahol p € R™ a bemeneti vektor, w € R™ a stlyvektor, b € R az eltolas,

@:R — R pedig az aktivacios fliggvény.

A stlyok és az eltolasi értékek kiszamitasa a tanitas soran automatikusan
torténik, azonban az aktivacios fliggvény, a rétegszam ¢€s a rétegenkénti
neuronok szdmanak meghatarozésa a tervezd feladata. A neuralis halozatok
szakirodalmat attekintve szdmos javaslatot és utmutatast kaphatunk arra
vonatkozoan, hogy egy MLP halozat esetén hogyan érdemes ezeket
megvalasztani. A konklizié azonban az, hogy kisérleti tton kell kitapasztalni
mi mikdodik a legjobban, ugyanis nem létezik jelenleg egy olyan eljaras,

algoritmus, vagy modszer, amely ezt képes lenne egyértelmtien megadni.
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5.2. Konvolucios neuralis halézat (CNN) felépitése

A CNN haloézatok esetén felmeriilnek ugyanazok a kérdések, mint az
MLP-nél, hiszen legtobbszor azok esetében is van egy MLP-jellegii rész a
halézatban (teljesen 0sszekapcsolt rétegek), de emellett mas tipusu rétegek is
talalhatok benniik, tovabb bonyolitva a feladatot ezen rétegek tipusainak,
paramétereinek meghatarozasaval. A CNN-alapa osztalyozok két fo részre
oszthatok. Az elsO rész végzi a jellemzOk kinyerését, mig a masodik rész a

jellemzok alapjan az osztalyozast.

5.2.1. Konvolicids réteg

A konvolucids réteg a jellemzok kinyerésében vesz részt, feladata a
konvoltcid, mint matematikai miivelet elvégzése az adatokon. Ha f és g
integralhatd, (—o0,00) tartomanyban értelmezett fliggvények, akkor

konvolucidjuk a (8) integrallal definialt fiiggvény.

(f*@) = [ f(Dglx—t)dt 8)

Mivel az adatok digitadlis formaban dallnak rendelkezésre, ezért
esetiinkben a konvolucio diszkrét idejii formaja, azaz konvolucios Osszeg
alkalmazand6. Emellett a konvoltcios neuralis haldzatok tipikusan képi adatok
feldolgozasara  alkalmasak, amelyek  kétdimenziés  adatstruktirak.
Természetesen mas jellegli bemenet is értelmezhetd egyfajta képként, pl. az
EEG adatsor, ahol a ,.kép” sorait az egyes csatornak, oszlopait pedig a mérési
adatok adjdk. Az adatok kétdimenzios voltadbol fakaddan kétdimenzids

konvolucié alkalmazéséra van sziikség, amelynek diszkrét idejli formaja:

y[l']] = Z?rolz—oo Z?loz—oo h[m' Tl]X[l - m'j - n] (9)

ahol x a bemend adatmatrix, h pedig a konvoliciés kernel, amelynek mérete

az egyik olyan paraméter, amelyet a neuralis halozat tervezdje hataroz meg.
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Belathat6, hogy a konvolucido végrehajtdsa a kimend adatmatrix
méretének csokkenését okozza és a hatds a konvolucios rétegek szdmanak
novelésével egyre fokozodik, amelyet tovabb tetéz, ha a kernel 1éptetése nem
egyesével torténik, hanem valamilyen nagyobb 1épéskozzel, amely 1épéskoz

megvalasztasa szintén a neuralis haldzat tervezdjének feladata.

A kimeneti matrix méretének folyamatos zsugorodasat megelézendo a
bemend adatmatrix minden oldalat tovabbi sorokkal és oszlopokkal
kiegészitve, annak mérete megndvelhetd olyan mértékben, hogy a konvolucids
kernel k6zépsd eleme az eredeti, nem megndvelt méretli matrix bal felsd
elemére essen. Ez a parnazasi (padding) modszer nulla értékek hozzaadasat

jelenti a matrixhoz szimmetrikus modon.

Amint az az eldbbiekbdl lathato, konvolicios réteg hasznalata esetén a
tervezd feladata szamos hiperparaméter meghatarozésa, ideértve a konvolucios
kernel méretét, a kernelek szamat (amely a kimenet dimenzidjat is

meghatarozza), a 1épéskozt €s a parnazast.

5.2.2. Osszevoné (pooling) réteg

Egy masik, konvollcios neuralis halozatok esetén alkalmazott elem az
0sszevond (pooling) réteg, amely gyakran a konvolucios rétegek kozott
helyezkedik el. Ez a réteg az alulmintavételezés modszerének felhasznalasaval
csokkenti a reprezentacid méretét, amellyel szintén csokken a paraméterek
szama és igy a szdmitasok mennyisége a hilézatban. Osszevoné réteg esetén
gyakran 2x2 méretll szliroket (ablakokat) alkalmaznak 2-es 1épéskozzel, amely
25%-ara redukalja a kimeneti matrix méretét. Az egyes ablakokban

szamolhat6 az atlagos, vagy maximalis érték, amint az a 21. abran lathato.
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maximum & | 4
4 5 2 3 :{} 5 p
7 8 4 4
0 2 5 1
atlag 6 | 3,25
0 1 3 6
— = 0.75 | 3.75

21. abra. Osszevono réteg hatdsa

Maximum pooling esetén az eredmény Ugy interpretalhato, hogy az
ablakon beliil megtalalhato-e az adott jellemz6, mig az atlag kiszamitésa esetén
ugy, hogy atlagosan mennyire van jelen. Régebben jellemzéen az utobbi
modszert alkalmaztdk, azonban a kutatdsok rdmutattak, hogy a maximum

pooling alkalmazasaval jobb eredmény érhet6 el a gyakorlatban [59].

Osszegezve elmondhatd az 6sszevono rétegrél, hogy olyan paramétert
nem visz a halozatba, amelyet a tanitas soran kellene kiszamitani, ugyanakkor
a tervezé feladata annak eldontése, hogy milyen legyen az alkalmazott
fiiggvény, az ablakméret, a 1épéskodz, és az esetleges parnazas, igy tovabbi

hiperparaméterek meghatdrozasa valik sziikségessé.

5.2.3. Tovabbi rétegek

Az elébbieken tal szdmos mads tipust réteg is alkalmazhatd egy
konvoluciés neuralis halozatban. Ezek a hiperparaméterek alacsony szdma
vagy akdr teljes hidnya miatt tervezdi szempontbol egyszeriibben
hasznalhatok. Ezen rétegek egyike a batch normalizacios réteg. Egy neuralis
haldzat mélyitésével egyre komplexebb jellemzOk megtanuldsara alkalmas

eszkozt kapunk, azonban sok rétegbdl allo haldzatoknal felmeriilnek olyan
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problémak, mint példaul a gradiensek eltiinése vagy tulfutasa (robbanasa). A
gradiens eltiinés valdszinlisége jelent6sen megnd szigmoid aktivacids
fiiggvény alkalmazésakor, ugyanis a fliggetlen valtozo értékének novelésekor
a szigmoid derivaltja nulldhoz tart. Mivel sztochasztikus gradiens tanitasi
modszer alkalmazasanal a parcialis derivaltakat lancszaballyal szamoljuk,
ezért az ezzel szamitott szorzat is kozel nulla lesz, a gradiens eltlinik, a
konvergencia lelassul. A probléma megoldasanak egyik lehetséges modja a
batch normalizalas alkalmazésa, amely ugy moddositja az aktivacios fiiggvény
fliggetlen valtozojanak értékét, hogy ne legyen a kapott gradiens nulla kozeli.
Ez a gyakorlatban egy normalizalo réteget jelent olyan modon, hogy az

atlagérték nullanak, a szoras pedig egynek adodjon a kovetkezo réteg szamara.

A teljesen Osszekapcsolt rétegek a kinyert jellemzok alapjan torténd
osztalyozast végzik, felépitésiik azonos az MLP héldzat rejtett rétegeivel, igy
a tervezd altal megvalasztando hiperparaméterek is azonosak, mint az 5.1.
fejezetben emlitettek, azaz a neuronok szama a rétegben €s az aktivacios

fliggvény.

Mivel a teljesen Gsszekapcsolt réteg szamara egydimenzids adatvektorra
van sziikség, ezért az el6z0 rétegekbdl szarmazo tobbdimenzids adatokat egy
specialis sorosito (flatten) réteg segitségével tudjuk atalakitani. Itt sem

tanithatd, sem pedig hiperparaméterek nincsenek jelen.

Néhany szoftverkdrnyezet az aktivacios fliggvényt is egy kiilon
rétegként kezeli (pl. Matlab), mig masok nem. Akadnak olyan rendszerek is
(pl. Keras), amelyek mindkét megkdzelitést tdmogatjak, azaz az aktivacids
fliggvény lehet egy réteg része, de kiilonallo rétegként is hozzdadhat6d a

halozathoz.
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6. Neuralis halozatok hatékonysagvizsgalata

Az el6zo fejezetben leirtak alapjan lathatd, hogy egy CNN lényegesen
komplexebb, mint egy MLP halozat, tobb kiilonbdzé réteg alkalmazhato,
sokféle kombinacioban, a rétegeken beliil pedig szintén szamos paraméter
megvalasztasa a tervezo feladata. Ez egyfeldl 1ényegesen nagyobb flexibilitast
biztosit, mintha kizardlag a rétegek szama, mérete, és az aktivacids fliggvény
tipusa lenne megvalaszthatd, mint az MLP esetén, ugyanakkor nehezebbé is

teszi az idedlis architektura megvalasztasat.

Kutatasomban tobb kiilonb6zd haldzat hatékonysagvizsgalatat végeztem
el. Egyrészt kivancsi voltam arra, milyen strukturaji haldzattal érhetd el a
legnagyobb pontossag EEG adatok felismerése esetén, illetve hogy egy
optimalis  architekturaval, ¢és a korabbiakban emlitett kiilonbozo
eléfeldolgozasi és jellemzOkinyerési modszerek felhasznalasaval tal lehet-e
szarnyalni MLP halézattal az automatikus jellemzdékinyerést végzé6 CNN-ek

teljesitményeét.

6.1. Aktivacios fiiggvény megvalasztasa

A neuronok kimenetén alkalmazott aktivacios fiiggvény tobbféle tipust
lehet, és gyakran a koztes, rejtett rétegekben, illetve a kimeneti rétegben
hasznalt fliggvény eltérd. A téma jelenlegi allasa szerint MLP hélozat esetén
gyakran alkalmazzak linearis (10), a Gauss (11), a tangens hiperbolikusz (tanh)
(12), és a szigmoid (13) tipust aktivacios fiiggvényeket. Természetesen ezen
kiviil mas tipusu fiiggvények is hasznalhatok, mint pl. a ReLU (rektifikalt
linearis egység, rectified linear unit), amely a pozitiv értékeket nem modositja,

a negativakhoz viszont egységesen nullat rendel (14). Ez utobbit azonban az
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altalam hasznalt ROOT kornyezet nem tamogatta, igy méréseket csak a masik

négy tipussal végeztem el.

p(x) =x (10)

px) =e™ (11)

o(x) = tanh(x) = — - (12)
P(x) = — (13)

@(x) = max (0, x) (14)

A tangens hiperbolikusz és a szigmoid fiiggvények elonye, hogy korlatosak,
azaz a kovetkezO réteg altal kapott értékek a [-1;1] (tanh) vagy a [0;1]

(szigmoid) intervallumba esnek.

Az emlitett aktivacios fliggvények Osszehasonlitasara egy két rejtett
réteggel rendelkez6 MLP haldzatot hasznaltam, rétegenként 5-5 neuronnal. A
kimeneti réteg aktivacios fliggvénye minden esetben linedris volt, a rejtett
rétegeké pedig a felsoroltak egyike. A bemend adatok ugyan nem EEG jelek
voltak ebben az esetben, hanem egy gaztoltésii miiondetektor jelei, azonban a
korabbi eredmények azt mutattak, hogy ha osztalyozési problémardl van szo,
akkor jellemzben egy adott tipus miikodik jol, fiiggetleniil attol, hogy milyen
jellegiiek az adatok. Ezt a megallapitast alatamasztja a [60] cikk is: a kutatok
tiz kiilonbozo jellegli adatkészleten vizsgaltdk pontosan annak a négy
aktivacios fliggvénynek a hatisat, amelyet én is hasznaltam. Az elért
eredményeik azt mutattak, hogy a szigmoid teljesitménye feliilmulja a masik

harom fliggvényét, fliggetleniil a hasznalt adatkészlettdl.

A miiondetektor minden egyes csatorndjan, ha a jel egy adott
kiiszobérték folott volt, akkor a neuralis haldézat az adott bemeneten 1-et,

ellenkezd esetben 0-t kapott, igy 64 csatornds berendezésrdl 1évén szo, 64
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bemenetli halézatot alkalmaztam. A cimkézés pedig jel vagy hattér, attol
fiiggden, hogy ténylegesen érkezett-e miion a detektorba vagy sem az adott
pillanatban. A kiilonb6z6 aktivacids fiiggvényekkel elért eredményeket a 22-
25. abra mutatja, vizszintes tengelyen a halozat kimenetének értéke,

fliggbleges tengelyen pedig az eseményszam talalhato logaritmikus skalan.
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22. abra. Neuralis halozat kimenete linearis aktivacios fiiggvény hasznalatakor
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23. abra. Neuralis halozat kimenete Gauss aktivacios fliggvény hasznalatakor
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24. abra. Neuralis halozat kimenete tanh akt
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25. abra. Neuralis halozat kimenete szigmoid aktivacios fiiggvény hasznalatakor
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6.2. MLP hatékonysagvizsgalata PhysioNet adatokon

A PhysioNet adatbazison kiilonb6zé architektiraja MLP és CNN
halozatokat hasonlitottam dssze annak érdekében, hogy megvizsgaljam, hogy
EEG adatok felismerése esetén milyen teljesitményt nyujtanak, illetve a
korabban kifejtésre keriilt adat-eléfeldolgozasi modszerek alkalmazasaval

milyen mértékben javithato ez.

A tanités soran a Levenberg-Marquardt hibavisszaterjesztési algoritmust
alkalmaztam, ugyanis ezzel tizszer-szazszor nagyobb sebesség érhetd el, mint
a szokasos gradiens modszerrel [61]. A kezdeti stlyok és eltolasi értékek
Gauss-eloszlasbol szarmaztak. A mintahalmaz végigfuttatasanak felso

korlatjaként (epoch limit) 1000 iteraciot alkalmaztam.

MLP esetén kétféle tipusu adatfajlon dolgoztam, ezek kozil az egyik a
szem csukott és nyitott allapotanak megkiilonboztetésére szolgalt. Mint azt a
Fourier-transzformacioval foglalkozo fejezetben kifejtettem, a nyakszirti
lebeny  teriiletén  talalhat6 ~ EEG  csatornak  (47-64)  adatai
frekvenciatartomanyba torténd transzformalast kovetden jol hasznalhatok a
szem allapotainak megkiilonboztetésére. Az igy kapott adatok felbontasa tul
finom volt, igy a teljes alfa hullamtartoméanyban integraltam azokat és ezek az
integralok szolgéltak a neurdlis halézat bemeneteként. A tanitds soran az

adatbazis elsd 50 onkéntesének adatait hasznaltam fel.

Az osztalyozast egy harom rejtett rétegbdl, rétegenként harom neuronbdl
allo halozat végezte, amelyek esetén — az el6z6 pontban leirt tapasztalatok
kovetkezményeként — szigmoid aktivacios fliggvényt alkalmaztam. A halozat
kimenetének értékét a 26. abra mutatja be. Az abran lathato, hogy a szem két
allapotat jol meg tudja kiillonbdztetni a halézat. A kimenetre 0,5-0s vagast
alkalmazva az osztalyozési pontossag 82,3%-ra adodik. Kiprobaltam tobb

rétegbdl és tobb neuronbol allo haldzatokat is, azonban — feltehetéen a
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probléma egyszerliségébdl fakadéan — nem adodtak ezekkel sem jobb

eredmények.
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26. abra. Szem allapotainak megkiilonboztetése

A masik tipust adatfajl ettél komplexebb tevékenységrdl tartalmazott
adatokat, a kézfej és a labfej elképzelt mozgatasarol, illetve a pihenési
allapotrol. A varhato Osszetettebb mintazatok miatt ebben az esetben 20-20,
illetve 60-60 darab neuront hasznaltam a rejtett rétegekben, amelyeket itt is
szigmoid aktivacios fiiggvénnyel lattam el. A kimeneti rétegben harom neuron
talalhato, a harom osztdlynak megfeleléen (kézfe; hasznalata, labfej
hasznalata, pihenés), linearis aktivacios fiiggvénnyel. Ennek oka az, hogy ezt
a halozatot Matlab segitségével implementaltam, amely a kimeneti réteg esetén
mas megkozelitést alkalmaz, mint a ROOT: minden osztalyhoz egy-egy kiilon
neuront rendel.

Kezdetben azt a neuralis halozatot hasznaltam, amely 20-20 neuront
tartalmazott a rejtett rétegekben. A korabbi fejezetekben és az 5. tablazatban
Osszefoglalt eredményeket szintén ezzel értem el. Annak ellenére, hogy a

kapott MSE értékek elfogadhatoak voltak, maga az osztalyozasi pontossag,

azaz a helyes osztalyozasok ardnya az Osszeshez viszonyitva, nem bizonyult
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kielégitonek.  Ennek egyik lehetséges okanak az  adatkészlet
kiegyensulyozatlansagat véltem. A kiegyensulyozatlansag forrasa, hogy
minden négy masodperces aktiv tevékenységet (kézfej, illetve labfej
hasznalata) egy szintén négy masodperces pihenés kovetett, azaz a pihenés
soran rogzitett adatok mennyisége kétszeres volt a tobbi osztaly adataihoz
képest. Ennek kikiiszobolése érdekében véletlenszertien kivéalasztasra ¢és
eltavolitasra kerliltek az adathalmazbdl pihenés idején rogzitett mérési adatok,

ugy, hogy minden osztaly mintai azonos ardnyban legyenek jelen.

Az adathalmaz kiegyensulyozasa dnmagaban nem hozott szignifikans
javulast a pontossag tekintetében, igy megnoveltem a neuronok szamat a rejtett
rétegekben 60-60 darabra. A halozat tanitasahoz 10 f6 adatait hasznaltam fel,
az adatok 70%-30% aranyban lettek tanitasi és tesztelési halmazra bontva,
véletlenszerien. A tanitasi folyamat az altalam hasznalt Intel Core i7-4790
processzort és 8 GB RAM-ot tartalmazo szamitogépen koriilbeliil 100 orat vett
igénybe. Bar nem a nyers adatokat hasznaltam fel, hanem a PSD-bdl szarmazo,
o6t hullamsavban kapott abszolut teljesitményt, amelyrél korabban
megallapitottam, hogy jelentds javuldst hoz a nyers adatok kozvetlen
felhasznalasdhoz képest, azonban a tesztadatokon mérve igy is csupan 71,5%-
os osztalyozasi pontossagot sikeriilt elérni, amelyet nem tartottam

kielégitonek.

6.3. CNN hatékonysagvizsgalata PhysioNet adatokon

Osszehasonlitasképpen megvizsgaltam, hogy milyen eredményeket
tudok elérni ugyanezen az adathalmazon CNN haszndlataval. A CNN
automatikus jellemzdkinyerési lehetéségét kihasznalva a szegmentalason kiviil
mas eléfeldolgozast nem végeztem. A szegmentdlds soran az adatokat 8x64

méretli blokkokra bontottam, ezek szolgaltak a halézat bemeneteként. A matrix
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nyolc sora a nyolc csatornat, a hatvannégy oszlopa pedig ennyi mérési pontot
(azaz 0,4 masodpercet) reprezental. Azok a szegmensek eldobasra keriiltek,
ahol a 0,4 masodpernyi idtartam alatt tevékenységvaltas tortént. Mivel nincs
igazan j6 modszer egy (konvolucios) neurdlis haldzat rétegeinek ¢és
paramétercinek meghatarozasara, igy leginkabb tapasztalatokra, illetve
kisérletezésre tdmaszkodhatunk a struktura kialakitdsa sordn. Az altalam
alkalmazott halozat Matlab segitségével keriilt implementalasra, amely az
aktivacios fliggvényt kiilon rétegként kezeli. A halézat felépitése a 6.

tablazatban keriilt 6sszefoglalésra.

6. tablazat. Alkalmazott CNN strukturaja

Réteg
, Réteg tipusa
sorszama
1 Bemeneti réteg (8x64)
2 Konvolucios réteg (8 darab 3x3-as kernel)
3 Batch normalizacios réteg (8 csatorna)
4 Aktivacios réteg (ReLU)
) Maximum pooling réteg (2x2-es szlird)
6 Konvolucios réteg (16 darab 3x3x8-as kernel)
7 Batch normalizécios réteg (16 csatorna)
8 Aktivacios réteg (ReLU)
9 Maximum pooling réteg (2x2-es szlird)
10 Konvolucios réteg (32 darab 3x3x16-0s kernel)
11 Batch normalizécios réteg (32 csatorna)
12 Aktivacios réteg (ReLLU)
13 Teljesen 0sszekapcsolt réteg
14 Aktivacios réteg (Softmax)
15 Osztalyozo réteg
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A tanitds soran momentummal ellatott sztochasztikus gradiens

optimalizal6t hasznaltam, 0,01-es tanulési rataval.

Ezzel a halézattal az MLP-hez hasonld, 70,9%-0s osztalyozasi
pontossagot sikeriilt elérni a harom osztaly esetén, mindezt lényegesen
rovidebb, koriilbeliil 30 oraig tartd, 30 epoch-bol allo tanitasi folyamattal. Ezen
felil tovabbi idomegtakaritast jelentett a viszonylag iddigényes
jellemzdkinyerés elmaraddsa. A haldézat 4altal nyujtott osztalyozési
teljesitmény, kizarolag a tesztadatokon mérve, a 7. tablazatban megadott

konfizids matrixon lathato.

7. tablazat. Konfuzids matrix (3 osztaly)

3
5 | 128599 20839 27318
= | &
S
[3X4
S| § | 1027 25281 4050
| o
S
&
= 9381 3147 28596
-
Pihenés Kézfej Labfej

Modell altali besorolas

A konfliziés matrixbol az is kiolvashatd, hogy az aktiv tevékenységek
(kézfej, illetve labfej elképzelt mozgatasa) esetén a hibas osztalyozasok kozott
tobbszoros, két és fél, illetve haromszoros volt a pihenési feladattal torténd
Osszetévesztés mérteke a masik  aktiv  tevékenységgel  torténd
Osszetévesztéshez mérten, de ekdzben a pihenéshez tartozd adatmintak szama

koriilbeliil négy és félszeres volt. EbbOl a megfigyelésbdl kiindulva

55



megvizsgaltam, hogy csak az aktiv tevékenységek esetén, azaz a pihenést
kizarva és igy az osztalyok szdmat kettére redukdlva milyen pontossag érhetd
el ugyanezzel a neuralis halozattal. Ebben az esetben, ahogy az a 8. tdblazatban

lathato, 86,9%-os felismerési pontossagot kaptam.

8. tablazat. Konfuzids matrix (2 osztaly)

Rl
S 5 34592 6532
g | 3
%)
S E 4035 35503
Y

Labfej Kézfej

Modell altali besorolas

A halézat konvergencidjat a 27. dbra mutatja be. Lathatd, hogy a kék
szinnel jelolt, tanitdsi adatokon mért pontossag koriilbelill azonos a
tesztadatokon mért, fekete szinnel jelzett pontossdggal, igy nem all fenn a
tultanulds (overfitting) jelensége, amelynek jellegzetessége, hogy a
tesztadatokon lényegesen rosszabbul teljesit a haldézat, mint a tanitasi

adatokon.

Accuracy (%)

27. ébra. Neuralis halozat konvergenciaja PhysioNet adatokon
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A halozat tanitasa soran az alkalmazott epoch korlat 20 volt, és amint az
az abran lathat6, a gorbe alakja a tanitas végére ellaposodott, de gy tlinik,
hogy nem érte el a lehetséges maximumat. Ugy véltem, hogy a korlatot
megnovelve valamelyest még javithaté a halozat teljesitménye. Végiil az
epoch korlatot 100-ra névelve a 9. tdblazatban lathatd konfzids matrixhoz
jutottam, amely 89,95%-os felismerési aranyt jelent. Megjegyzendé azonban,
hogy koriilbeliil a 70. epoch-t6] mar nem ndvekedett tovabb a pontossag, igy
ez tekinthet6 a maximalis értéknek, amelyet ezzel a halozattal, ezeken az

adatokon el tudtam érni.

9. tablazat. Konfuzids matrix (2 osztaly, 100 epoch)

2 g5}
S| £ 37912 3212
g1 5
)
7}
V
gl 5
S| K 4897 34641
\N O
~ v
Labfe; Kézfej

Modell altali besorolas

Az elébbieken tal kiprobaltam két tovabbi moddositist a bemend
adatokon, annak reményében, hogy a pontossag tovabb névelhetd valamilyen
moddon. Az egyik ilyen mddositds a bemend adatmatrix sorainak felcserélését
a fejbdron. Az Osszes kordbbi mérés sordn a 3. tibldzatban ismertetett
csatornasorrendendet hasznaltam, azonban ezuttal ezek néhany kiilonb6z6
egymashoz viszonyitott helyzete is a matrixban 1évé geometriai struktiarak

szempontjabol. Szemléletesen, példaul egy kép sorait felcserélve
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megtorténhet, hogy nem lesz felismerhetd rajta az eredeti objektum. Azt
tapasztaltam azonban, hogy a csatornak sorrendjének cseréje nem valtoztatott

a halodzat osztalyozasi teljesitményén.

A masik modositas pedig eltérd csatornak hasznalatat jelentette. Korabbi
kutatasok alapjan tudjuk, hogy az elképzelt motoros tevékenységek az agyban
a C3 és C4 elektrodak alatti elsddleges szenzomotoros teriileteket aktivaljak
[62-63]. A perietalis csatornak (pl. P3, P4, Pz) jelent0ségérél szintén
beszamoltak korabban [64]. Ezen kutatasi eredmények felhasznalasaval

Osszedllitottam egy Uj csatornalistat, amely a 10. tdblazatban lathato.

10. tablazat. Ujonnan valasztott csatornak szama és elnevezése

Csatorna szama Csatorna neve
1. csatorna C3
2. csatorna C4
3. csatorna F3
4. csatorna Fz
5. csatorna F4
6. csatorna P3
7. csatorna Pz
8. csatorna P4

Az Gjonnan kivalasztott csatorndkbol szarmazo adatokkal Gjratanitottam
a kordbban alkalmazott halozatot és igy 91,3%-o0s felismerési pontossagot
sikeriilt elérni a tesztadatokon. A tesztelés soran kapott konfuzidos matrix a 11.

tablazatban lathato.
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11. tablazat. Konfliziés matrix 0j csatornikon (2 osztaly, 100 epoch)

A o
I | < 38699 2425
g3
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$
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S| N 4618 34920
‘D No)
N |
Labfej Kézfej

Modell altali besorolas

Annak ellenére, hogy ez a csatornalista valamelyest jobb eredményeket
biztositott, mint a korabbi, mégsem hasznaltam ezt a jovében, hanem
maradtam az el6z6 kombinacional. Ennek oka az, hogy a késébbiekben
szeretném a PhysioNet adatbdzison betanitott neuralis haldzatot sajat gytijtésii
mérési adatokon alkalmazni, és bar az altalam hasznalt EEG headset biztosit
némi flexibilitast az elektrodak fizikai elhelyezésére vonatkozoan, azonban
kozel sem akkorat, hogy ezt a jobbnak bizonyult kombinaciot alkalmazni

lehetne.

6.4. CNN hatékonysagvizsgalata sajat adatokon

A sajat mérési adatok hasznalatanak célja, hogy megvizsgaljam az olyan
EEG-eszk6zok lehetséges alkalmazasat, amelyek megfizethetdek, és igy
segithetik példaul fogyatékkal él6k vagy idOsek életét. Ehhez a korabban
bemutatott OpenBCI Ultracortex Mark 1V EEG headset-et, Cyton digitalizalo
kartyat és az 4altalam fejlesztett mérésvezérld ¢s adatgylijté szoftvert
hasznaltam. A méréseket a PhysioNet adatbdzis esetén alkalmazottal
megegyez0 modon végeztem: négy masodpercig tartottak az aktiv feladatok,

majd négy masodpercig a pihenés. Ez 15 iteracion keresztiil folytatodott, igy
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két perc hosszusagu méréseket kaptam eredményiil. A mérés 10 alkalommal
kertilt megismétlésre, ezaltal 6sszesen hiisz percnyi EEG felvételhez jutottam,

amelyek egy f6tdl szdrmaztak.

A mért adatok vizualis ellenérzését és trendmentesitését kovetden itt is
8Xx64-es matrixokra bontast végeztem, az el6z0 fejezetben ismertetett modon,
majd eltavolitottam azokat a matrixokat, amelyekben tevékenységvaltas
tortént. Mivel a rendelkezésre 4ll6 adatmennyiség a PhysioNet adatbazishoz
viszonyitva elég csekély volt, ezért a matrixok kozott atfedést alkalmaztam,
minden matrix elsd 63 oszlopa azonos volt a megeldzd matrix utolsd 63
oszlopaval. Természetesen ez a modszer nem idealis, hiszen az egymast kdvetd
mintak kevés 01j informaciot tartalmaznak egymashoz képest, igy elsésorban a
tanulasi id6 novekszik, azonban valamelyest mégis képes novelni a

rendelkezésre all6 informacidmennyiséget.

Némi kiilonbség adodik abbol ereddéen, hogy a PhysioNet adatbazis
esetén 160 Hz a mintavételi frekvencia, igy a 64 minta 0,4 masodpercet fog at,
mig az OpenBCI eszkdznél ez 250 Hz, azaz koriilbeliil negyed masodpercnyi
id6tartamot fed le a bemend adatmatrix. Mivel a két mintavételi frekvencia
hanyadosa nem egész szam, ezért az azonos frekvenciara hozas egy
kikiiszobolendd probléma, ha a PhysioNet adatbdzison tanitott halozatot
szeretnénk sajat adatok felismerésére haszndlni. Ennek egy lehetséges
megoldasa a jel gjramintavételezése az 0 frekvenciaval, majd egy véges
impulzusvalaszu szlird alkalmazdsa ¢és a szlrd altal okozott késés

kompenzacidja.

Az alkalmazott CNN strukturaja és a tanitasi paraméterek megegyeztek
a PhysioNet adatbazis esetén hasznalttal. A tanitds kiegyenstlyozott
adatkészleten tortént, amelynek 70%-at hasznaltam fel tanitasi mintaként, a

tobbi pedig tesztelési célokat szolgalt, ideértve a kiegyensulyozas sordn a
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tanitasi halmazbol kikeriilt adatokat is. A tanitas 20 epoch-ig futott, amelyet
valds idében figyelve, a haldzat konvergencidja alapjan elegenddnek itéltem.
Az altalam hasznalt Intel Core i7-4790 processzort, 8 GB RAM-ot és NVIDIA
GeForce GTX 860M GPU-t tartalmazé szamitogépen ez koriilbeliil 41 orat vett
igénybe, annak ellenére, hogy parhuzamos végrehajtasi modot alkalmaztam
GPU-n futtatva. A tesztadatokra vonatkozo konfuzids matrixot a 12. tablazat

mutatja be.

12. tablazat. Konflzios matrix (3 osztaly)
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Modell altali besorolas

Az adatokbol lathato, hogy a neurdlis haldzat tévesztésének mértéke az
aktiv tevékenységek esetén kissé mas képet mutat, mint a PhysioNet adatbazis
hasznalatanal. A kézfej mozgatasakor bekdvetkezd hibas osztalyozasok kozott
tobb, mint tizenkétszeres a kiilonbség a pihenés javara a labfejjel szemben, mig
a labfej mozgatasakor ez az ardny mar tizenotszOrds a pihenés és a kézfej
mozgatasa kozott. Ekozben a pihenéshez tartozd adatmennyiség csupan

négyszeres, igy ez azt jelenti, hogy a PhysioNet adatok hasznalatanal a
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pihenést jobban el lehetett kiiloniteni az aktiv tevékenységektdl, mint sajat

mérési adataim esetén.

A matrix adataibol az is lathatd, hogy a halozat altal elért osztalyozasi
pontossag rendkiviil nagy, 94,2%. Tevékenységekre lebontva ez 97,4% a
kézfej, 89,6% a labfej és 94,6% a pihenés esetén. Megjegyzendd, hogy
valamelyest nagyobb mértéki taltanulas jelentkezett, mint a PhysioNet adatok
esetén, ahogy az a 28. abran is lathat6, de az igy sem volt jelents, a
tesztadatokon mért pontossag elég jol megkozelitette a tanitasi adatokon ad6do

pontossagot.

28. abra. Neuralis halozat konvergenciaja sajat mérési adatokon

Bar a kapott osztalyozasi pontossag azt mutatja, hogy egy ilyen, nem
klinikai, hanem fogyasztéi szegmensbe szant, olcsobb EEG eszkozzel is jo
eredményeket lehet elérni megfeleld gépi tanulési lancot alkalmazva, azonban
azt az eredmények értékelésénél mindenképp ki kell emelni, hogy az adatok
egy fot6l szarmaztak, ami kozel sem idealis. Amint azt korabban megmutattak,
a vizualis és motoros kéreg agyi tevékenységei erésen egyénfiiggdek [65].
Ebbdl kovetkezden tobb Onkéntestdl szarmaz6 adatok felhasznalasaval a
kapott eredmények valamelyest rosszabbak lettek volna, hiszen a
tanuldalgoritmusnak egy altalanosabb jellegli mintdzatot kell megtalalni az

adatokban. Ezzel egyiitt is kijelentheté azonban, hogy ilyen jellegii feladatokra
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az olcsobb EEG eszkozok is kivaldoan felhaszndlhatok, amely példaul
mozgasképtelen személyek életvitelének segitésére is alkalmas lehet a

jovoben.

A PhysioNet és a sajat gyiijtésti adatbazis adataival elért eredmények
ismeretében érdemes osszefoglalni azokat a tényezoket, amelyek szerepet
jatszhatnak abban, hogy eltérd pontossaggal lehetett elkiiloniteni a kiilonb6z6
tevékenységeket a két adatforras hasznalata esetén. A tapasztalt kiilonbségnek
tobb oka is lehet, bar ezek olykor ellentétes hatasuak. A PhysioNet adatbazis
esetén egy professzionalis, laboratoériumi eszkdzzel tortént az adatfelvétel, ez
alapjan valdszintileg jobb mindségiick az adatok, amely nagyobb pontossagot
indukal. A mintavételi frekvencia is eltérd volt a PhysioNet és a sajat mérések
esetén, igy az alkalmazott, 64 mérési pontbdl 4116 ablakméret PhysioNet esetén
nagyobb iddtartamot fog at, amely a kordbban targyalt, idedlis
szegmensméretre vonatkozd megallapitasok alapjan szintén nagyobb
pontossagot feltételezne. Ezzel szemben, ami a sajat adatokon elérhet6 jobb
eredményeket segiti, az az alanyok mérés kozbeni magatartasa és a mérés
koriilményei. A sajat gyiijtésii adatok esetén magamon végeztem el az
adatfelvételt, odafigyelve arra, hogy az objektumok megjelenésekor azonnal,
¢s jol reagaljak. Tévesztés esetén a keletkezett mérési fajlt megsemmisitettem,
tovabba a mérések kozott, ha sziikségét éreztem, pihentem. A mérdeszkozt
ekdzben nem tavolitottam el, igy az elektrodak helyzete nem valtozott meg a
mérés soran. Ezzel szemben a PhysioNet adatbazis esetén tobb kiilonféle
mérést végeztek, igy az hosszabb ideig tartott, nehezebb volt végig fenntartani
a teljes koncentraciot, ndvekedett a reakcididé. Mivel dsszesen 109 alanyon
végezték el az adatgylijtést, megtorténhet, hogy nem volt arra id6, hogy
sziineteket tartsanak, amikor elkezdett faradni az 6nkéntes, tovabba kérdéses
az is, hogy ha egyszer-kétszer tévesztettek a mért személyek, azt jelezték-e a

mérés utan az adatok ujrafelvétele érdekében. Emellett ugyanakkor van egy
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masik, jelentdsebb kiilonbség a sajat adatokon végzett mérés javara, amely a
kisérletben részt vevd alanyok szdmabol és az adatok egyénfiiggdségébol
fakad. Valodszinilleg az itt alkalmazott neuralis haldzati architektira nem
teljesit tal jol az altalanos jellegli, egyénfiiggetlen mintak megtalalasaban —
ahogy az a dolgozat ezt kdvetd alfejezetében lathato lesz, sikeriilt végiil olyan
architektirat is taldlnom, amely azonos, 64 mintas ablakméret esetén
lényegesen jobb eredményt biztosit. Mindezek a tényezOk egyiittesen
megmagyarazzak, hogy miért jelentkezett kiilonbség az elért pontossagban a
sajat ¢és a PhysioNet adatbazison végzett mintafelismerések kozott az azonos
gépi tanulasi modell hasznalata ellenére. Az itt ismertetett eredmények alapjan

keriilt megfogalmazasra a negyedik tézispont.

4. tézis: Megmutattam, hogy egy alacsony koltségii, nem klinikai alkalmazasra
szant EEG headset altal biztositott adatok minésége — megfelelo
elofeldolgozast kovetéen — jol hasznalhato tevékenységfelismerésre. Az
dltalam alkalmazott CNN architekturaval 94,2%-os osztalyozasi pontossdgot

sikeriilt elérni harom osztdlyra vonatkoztatva.

6.5. CNN struktarak osszehasonlitasa PhysioNet adatokon

Id6kozben sikeriilt beszerezni egy uj, OpenBCI EEG Electrode Cap Kit
EEG eszkozt és a Cyton mellé egy Daisy kiegészitd kartyat, amellyel igy 16
csatornan lehet méréseket végezni. A rendelkezésre allo 1j csatornalistat a 13.
tablazat foglalja Ossze. A tovabbiakban ezen csatorndk felhasznalasaval

végeztem kiilonbo6zo strukturaju CNN-ek hatékonysagvizsgalatat.
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13. tablazat. Csatornak szama és elnevezése a 16 csatornas eszkoz esetén

Csatorna szama Csatorna neve
1. csatorna Fpl
2. csatorna Fp2
3. csatorna F7
4. csatorna Fz
5. csatorna F8
6. csatorna T7
7. csatorna C3
8. csatorna Cz
9. csatorna C4
10. csatorna T8
11. csatorna P7
12. csatorna P3
13. csatorna P4
14. csatorna P8
15. csatorna 01
16. csatorna 02

A neurdlis hélézat struktirajanak valtoztatdsan tal kiprobaltam
kiilonbozé szegmensméretek hatdsat is az osztalyozédsi pontossagra. Ezt
korabban mar megtettem MLP esetén is a 4.1. fejezetben leirtak szerint,
azonban CNN-nél még nem keriilt ra sor. Az alkalmazott neuralis halozatok
koziil az elsé (a tovabbiakban CNN1) egy tisztan konvolacios halozat, azaz
nem tartalmaz teljesen Osszekapcsolt rétegeket. Felépitése a 14. tablazatban

keriilt 6sszegzésre.
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14. tablazat. CNN1 halozat strukturaja

Réteg
] Réteg tipusa
sorszama

1 Bemeneti réteg (szegmensméret-fiiggden)
Konvolucios réteg (16 darab 5x5-6s kernel, 2-

? es 1épéskoz, parnazassal)

3 Batch normalizacids réteg (16 csatorna)

4 Aktivaciods réteg (ReLU)
Konvolucios réteg (32 darab 5x5-6s kernel, 2-

> es 1épéskoz, parnazassal)

6 Batch normalizacios réteg (32 csatorna)

7 Aktivacios réteg (ReLU)
Konvolucios réteg (64 darab 3x3-as kernel, 2-

° es 1épéskoz, parnazassal)

9 Batch normalizacios réteg (64 csatorna)

10 Aktivacios réteg (ReLLU)

Konvoluciods réteg (64 darab 2x8-as kernel,

H 2x8-es 1épéskoz, parnazas nélkiil)

12 Batch normalizacids réteg (64 csatorna)

13 Sorosité réteg

A tanitds — és a tesztelés is — kiegyensulyozott adathalmazon tortént,
Adam optimalizaloval, kezdetben 10 f6 adatainak felhasznalasaval. Els6
alkalommal 32 mintas, azaz 0,2 masodperces ablakméretet alkalmaztam,
amellyel 79,2%-os felismerési pontossagot sikeriilt elérni. Az egyes
osztalyokra vonatkozo értékeket az A. fliggelék 1. tablazata tartalmazza.

Annak ellenére, hogy ez egy mas struktiraju halozat, itt is megfigyelhetd az a
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korabbi tapasztalatom, hogy az aktiv tevékenységeket joval kisebb aranyban

téveszti Ossze egymassal a haldzat, mint a pihenéssel.

Elvégeztem ugyanezt a kisérletet 20 f6 adatain is, €s a kapott eredmények
megerdsitették korabbi feltevésemet, illetve a [65] cikkben leirtakat, miszerint
az ilyen jellegli agyi aktivitdsok egyénenként valtozoak. Az Osszesitett
eredmény 71,8%-ra adddott, amely jelentdsen elmarad a halozat 10 f6
adataival nyujtott teljesitményétél. A halozat konfizidés matrixat az A.

fliggelék 2. tablazata mutatja meg.

A haldozat hatékonysagat ilyen kis ablakméret mellett nem taladltam
kielégitonek, de 64-es méretli, azaz 0,4 masodperces szegmensekkel ez
nagymértékben javult, 10 fénél 91,1%-ra, 20 fonél 83,3%-ra ndvekedett a

pontossag, ahogy azt részletesen az A. fliggelék 3. és 4. tablazata mutatja.

A szegmensek méretét tovabb novelve 128 mintara (0,8 mésodperc),
még jobb osztalyozasi eredményeket értem el, 96,8% (10 f6) és 94,6%-ot (20
f6). Azt tapasztaltam, hogy ekkora ablakméretnél mar nincs jelentds kiilonbség
a két adathalmazon elérhetd eredmény kozott. A konfuzids matrixok az A.

fliggelék 5. és 6. tablazatdban talalhatok.

Az utolso alkalmazott ablakméret 160 volt, amely 1 masodpercet fed le,
és valos idejli adatfeldolgozasnal is ekkora késleltetést okoz, igy ezt mar nem
kivantam tovabb ndvelni. Az osztalyozasi pontossag 10 f6 esetén 99,1%-ra,
mig 20 f6nél 97,7%-ra adodott. Az eredményeket tigy értelmeztem, hogy ilyen
méretli szegmens mar elegendd egyénfiiggetlen informdaciot tartalmaz ahhoz,
hogy egy altalanos mintazat felismerésére biztositson lehetOséget a gépi
tanulasi modell szdmara. Az eredmények részletesen az A. fiiggelék 7. és 8.

tablazataban keriiltek 6sszegzésre.

67



Elvégeztem ugyanezeket a kisérleteket egy mas felépitésii, 6sszevono €s
teljesen 0sszekapcsolt rétegeket is tartalmazo halozat (a tovabbiakban CNN2)

hasznalataval, melynek felépitése a 15. tablazatban keriilt bemutatasra.

15. tablazat. CNN2 halozat strukturaja

Réteg
) Réteg tipusa
sorszama

1 Bemeneti réteg (szegmensméret-fiiggden)
Konvolucios réteg (8 darab 3x3-as kernel,

: 1-es 1épéskoz, parnazassal)

3 Aktivacios réteg (ReLU)

Maximum pooling réteg

4 (2x2-es szlird, 2-es 1épéskoz)
Konvolucios réteg (16 darab 5x5-6s kernel,

> 1-es 1épéskoz, parnazas nélkiil)

6 Aktivacios réteg (ReLU)

Maximum pooling réteg

! (2x2-es szlird, 2-es 1épéskoz)

8 Sorosito réteg

9 Teljesen 6sszekapcsolt réteg (64 neuron)

10 Aktivacios réteg (ReLLU)

11 Teljesen Osszekapcsolt réteg (32 neuron)

12 Aktivacios réteg (ReLU)

13 Teljesen 0sszekapcsolt réteg (3 neuron)

14 Aktivacios réteg (Softmax)

Azt tapasztaltam, hogy ez a haldozat a CNN1-hez képest lényegesen
rosszabbul teljesit. 32-es ablakméretnél 10 fovel 62,5%, 20 fével 58,4%-0S

pontossagot sikeriilt elérni — ez utdbbihoz tartozd konftzids matrix az A.
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fliggelék 9. tablazatdban talalhato. A tovabbiakban a 10 f6s eredményekhez
tartoz6 részletes matrixokat — terjedelmi okokbol — nem ko6zlom, kizérélag az

Osszesitett eredményt.

Nagyobb, 64-es ablakmérettel a pontossag valamelyest novekedett,
azonban az igy kapott érték még mindig lényegesen elmarad a CNN1
teljesitményétdl. A kapott konfizios matrix az A. fliggelék 10. tablazataban
lathatd. A szegmensméretet 128-ra novelve tovabbra is mintegy 20
szazalékponttal alacsonyabb pontossag érhetd el a CNN1-hez viszonyitva, €s
ez a tendencia 160-as ablaknal is megmarad. A 20 fovel kapott konfuzios
matrixok ez utdbbi két szegmensméret esetén az A. fluggelék 11. és 12.
tablazataban keriiltek bemutatasra. Az eredményekbdl lathato, hogy az ilyen
tipust adatokban rejl6 jellemzdket jobban megtaldlja a CNN1 architekttra, igy
ehhez az adatkészlethez jobban illik, a CNN2 kevésbé eredményesen tudja ezt
megtenni. Ebben szerepet jatszik az is, hogy a CNN1 tobb konvolucios rétege
jobban finomhangolhaté a tobb paraméternek koszonhetden, igy egy jo
paraméterkombindcid a hatékonysagot jelentdsen javitani tudja, mig a teljesen

Osszekapcsolt rétegek esetén ez a lehetdség korlatozottabb.

Mivel a CNN1 ¢és CNN2 koziil az els6é Iényegesen jobb osztalyozasi
pontossagot biztositott, ezért alapvetden ahhoz a struktirdhoz visszatérve egy
masik megkozelitést alkalmazva végeztem el az jabb kisérleteket. Ebben a
halozatban (a tovabbiakban CNN3) az 6sszes konvolucids rétegben a sziirok
méretét 5x5-0sr6l 3x3-as mérsékeltem, minden mas tekintetben a modell

azonos a CNN1-gyel.

A CNN3 halézat esetén a legkisebb szegmensméretet alkalmazva a
CNN1 altal elért értékeket megkozelitd, azonban némileg, koriilbeliil 3
szazalékponttal rosszabb teljesitményt kaptam. Nagyobb ablakméretek

hasznalatanal is hasonl6 a két haldzat teljesitményének viszonya, a CNN1 kissé
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jobb pontossagot nyujt, mint a CNN3. A 20 f6s mintdkkal a négy kiilonbozo
ablakméret esetén kapott konfuziés matrixok az A. fliggelék 13-16.
tablazataiban taldlhatok. Az eredményekbdl lathat6d, hogy konzekvensen
valamelyest rosszabbul teljesitett ez az architektira, mint a CNN1, igy arra
kovetkeztethetiink, hogy ezekkel az adatokkal, ezt a halozati rétegrendet

alkalmazva az 5x5-6s kernelméret hasznalata kedvezébb, mint a 3x3-as.

A tapasztalatok alapjan a kovetkezd alkalmazott modellel (a
tovabbiakban CNN4) ismét a CNN1-ben hasznalt kernelmérethez tértem
vissza, ezulttal azonban a hdlozat mélyitésének hatdsat vizsgaltam meg. A
CNN1 halozatot alapvetden egy konvolicids — batch normalizaciés — ReLU

rétegeket tartalmazo blokkal egészitettem Ki, amint az a 16. tablazatban lathato.

16. tablazat. CNN4 halézat struktaraja

Réteg
] Réteg tipusa
sorszama

1 Bemeneti réteg (szegmensmeéret-fliggden)
Konvolucios réteg (8 darab 5x5-0s kernel, 2-es

? 1épéskdz, parnazassal)

3 Batch normalizacios réteg (8 csatorna)

4 Aktivacios réteg (ReLLU)
Konvolucios réteg (16 darab 5x5-6s kernel, 2-

° es 1épéskodz, parnazassal)

6 Batch normalizacios réteg (16 csatorna)

7 Aktivacids réteg (ReLU)
Konvolucios réteg (32 darab 5x5-6s kernel, 2-

° es 1épéskoz, parnazassal)

9 Batch normalizacids réteg (32 csatorna)

10 Aktivacios réteg (ReLU)
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1 Konvolucios réteg (64 darab 3x3-as kernel, 2-
es 1épéskoz, parnazassal)

12 Batch normalizacios réteg (64 csatorna)

13 Aktivacios réteg (ReLU)

14 Konvolucios réteg (64 darab 2x8-as kernel,

2x8-es 1épéskoz, parnazas nélkiil)
15 Batch normalizacios réteg (64 csatorna)
16 Sorosité réteg

Ezzel a modellel is azonos kisérleteket végeztem el, mint az el6bbiekkel.
A 20 f0s adatbazison a négy kiilonb6z6é szegmensmérettel kapott konfizids
matrixokat az A. fliggelék 17-20. tabldzatai tartalmazzak. Az adatokbol
lathatd, hogy ez a mélyebb halézat nem biztositott jobb eredményeket a

sekélyebb valtozathoz képest, teljesitménye kismértékben elmaradt téle.

Az emlitett halozatok és ablakméretek alkalmazasaval kapott

eredményeket a 17. tablazat 6sszegzi a 10 és 20 fos adatkészletek esetén.

17. tablazat. PhysioNet adatokon elért pontossag 10 és 20 {6 esetén

Ablakméret (mintaszam és idotartam)
Halozat
32 (0,2 mp) 64 (0,4 mp) | 128 (0,8 mp) 160 (1 mp)

79,2% / 91,1% / 96,8% / 99,1% /
CNN1

71,8% 83,3% 94,6% 97, 7%

62,5% / 62,1% / 76,4% / 82,6% /
CNN2

58,4% 64% 74,4% 76,4%

76,5% / 87,8% / 96,4% / 97, 7%/
CNN3

68,6% 80,2% 91,2% 93,6%

76,2% / 86,1% / 96,9% / 99% /
CNN4

70,4% 79,8% 92,9% 96,1%
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A tablazat adataibol lathaté, hogy erds pozitiv korrelacid van a
szegmensméret ¢és a halozat osztdlyozasi hatékonysaga kozott, azaz a
szegmensméret novelésével jelentdsen ndétt a gépi tanuldsi modell
teljesitménye, barmelyik alkalmazott halozatot is tekintjiik. Megallapithatd
tovabba, hogy a batch normalizaciot nem, viszont Gsszevono és teljesen
Osszekapcsolt rétegeket tartalmazé CNN2 teljesitménye mindig 1ényegesen

alulmaradt a tobbi hal6zatéhoz viszonyitva.

Az kernelméret valtoztatdsanak hatasat tekintve az 5x5-6s méretet
hasznal6 CNN1 minden esetben valamelyest jobban teljesitett, mint a 3x3-ast
alkalmazo CNN3. A [66] cikkben leirtak alapjan ugyan az idealis kernelméret
személyenként valtozik, sot, akar egy adott egyén esetén is mas és mas lehet
1d6rdl idore, azonban megéllapithatd, hogy ezen az adatkészleten, ezzel a
neuralis hélozati struktirdval egy tobb személyre altalanosithatdé megoldést

keresve, jobb valasztasnak bizonyul a nagyobb méretii sziiré alkalmazasa.

A halozat mélységének tekintetében elmondhatd, hogy egy mélyebb
hélozat alkalmazéasa nem feltétleniil elénydsebb egy sekélyebbhez képest. Egy
tobb konvolucidt tartalmazé haldzat elméletileg tobb relevans jellemzot
nyerhet ki, ilyen modon jobb osztalyozasi teljesitményt nyujthat. Ellene szol
ugyanakkor, hogy a tobb paraméter miatt tobb id6t igényel a tanitasa, illetve
hajlamosabb a taltanulasra, amelynek a végeredménye egy kevésbé
altalanosithatd modell. A tablazat adataibol lathato, hogy a sekélyebb CNN1
jobban teljesitett ebben a feladatban, mint a mélyebb CNN4.

A konfuzidos matrixok segitségével megallapithatd az is, hogy
altalanossagban a modellek jobban el tudtdk kiiloniteni az aktiv feladatokat
(kézfej, illetve 1abfej elképzelt mozgatasa) egymastol, mint a pihenéstdl, bar itt
—kiilondsen a kisebb szegmensméretek esetén — néhany ellenpéldat is talalunk.

Az elébbi eredmények alapjan fogalmaztam meg az 6todik tézispontot.
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5. tézis: A PhysioNet EEG adatbazis adatainak felhasznaldasaval, méréseim
soran megmutattam, hogy optimalis szegmensméret és architektura
megvalasztassal a neuralis halo felismerési aranya egyértelmiien novelheto. A
legjobb eredmények a tesztadatokon mérve 99,1% és 97,7%-ra adodtak 10,
illetve 20 16 adatainak felhasznalasaval harom tevékenységet magaban foglalo
osztdlyozas esetéen. Megallapitottam tovabba, hogy egy hadlozat indokolatlan
mélyitése nemcsak, hogy nem néveli tovabb, hanem akadr csékkentheti is az

osztdlyozasi pontossagot — amellett, hogy a tanitasi idoigénye is nagyobb.
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/. Hardveres implementacio

Kutatasom lezarasaként az altalam alkalmazott MLP és CNN neurdlis
halézatok hardveres gyorsitdsi lehetdségeit vizsgaltam meg FPGA
felhasznalasaval. Ehhez kétféle megkozelitést alkalmaztam, melyek koziil az
egyik egy teljes mértékben sajat fejlesztést, hardverleird nyelven készitett
MLP implementécid, mig a masik egy Xilinx Alveo U50 gyorsitokartyan
implementalhat6 DPU (deep learning processing unit) felhasznalasaval
tortént.

7.1. MLP halézat FPGA implementacidja

Egy betanitott MLP hal6zat definidlasdhoz a héaldzat struktirdjan tal a
neuronoknal alkalmazott sulyok és eltolasi értékek ismerete sziikséges. A
legtobb gépi tanulasi keretrendszer, ideértve az altalam is alkalmazott ROOT,
Matlab ¢és Keras kornyezetet, képes arra, hogy ezeket valamilyen formaban
exportalja. MLP hal6zat FPGA-n torténd implementacidja céljabol készitettem
egy Python programot, amely ezen ¢értékek felhasznalasaval képes
szintetizalhato Verilog nyelvii hardveres leirast generalni a neuralis hal6zatrol.
Az éltalam készitett program egy egyszeri szoveges fajlbol tudja kigytijteni a
sulyokat és eltolasi értékeket, amely barmely elobb emlitett kdrnyezetben

elkészitheto.

Mig szoftveres megvalositds esetén a lebegOpontos szamabrazolas
hasznalata semmilyen problémat nem okoz a processzor lebegdpontos
egységének koszonhetéen, addig egy FPGA-s implementacid esetén ilyen
szamokkal miiveleteket végezni igen nehézkes. Természetesen megoldhato
lebeg6pontos szdmitdsi egységek implementdcidja is, azonban ettdl sokkal

célravezetdbb, ha fixpontos szdmabrazolast alkalmazunk. Az altalam készitett
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Python program a stlyokat és eltolasi értékeket fixpontossa alakitja, majd
tarolasukhoz memoriat general. A neuronok implementacidjanal szintén adott
bitszélességli fixpontos adatokkal dolgoz6d neuronokat hoz létre, ez a
bitszélesség paraméterként megadhatd. Az aktivacids fiiggvényt LUT-ként
(lookup table) implementalja memoriaban, ahol a memoriacim a fiiggvény
fliggetlen valtozodjanak értéke, és a cim altal kijelolt cella tartalmazza a
fiiggvényértéket. A LUT méretének korddban tartdsa érdekében megoldhatd
(paraméterként megadhatd), hogy a neuron altal szamitott stlyozott dsszeg
bitjeinek csak egy részét, példaul a legnagyobb helyiértékii 12 bitet hasznaljuk
fel a memoria cimzésére. A LUT tarolashoz dual-port ROM-ot hasznaltam, igy
két neuron olvashatja egyidében ugyanazt a memoriat, felére csokkentve ezzel

ezt a fajta az er6forrasigényt.

Az implementacié optimalizalhaté nagyobb sebességre vagy kisebb
eréforrashasznalatra. Az altalam készitett program olyan Verilog koédot
general, amely a nagyobb sebességet helyezi elétérbe. Ez a gyakorlatban azt
jelenti, hogy minden neuron minden bemeneténél egy szorzd talalhato,
amelyek egymassal parhuzamosan miikodnek, majd a szorzatok Gsszegzése is
egy lépésben torténik. Ilyen megkozelités alkalmazasanal egy két rejtett
réteget, rétegenként Ot, illetve harom neuront tartalmazo, 32 egybites
bemenettel rendelkezé halozat 184 digitalis jelfeldolgozo (digital signal
processing, DSP) blokkot hasznalt fel, amely bizonyos FPGA-k esetén soknak
bizonyulhat. Alternativaként megvalosithatd olyan implementacio, amely
neurononként egy DSP egységet hasznal, a bemeneti értékek szorzasat, majd
akkumulalasat egyesével, szekvencidlisan végezve. Ez egy lassabban miikddo,
de lényegesen kisebb er6forrasigényli megoldas. Ezen kiviil koztes
megoldasként lehetséges ezen megkdzelitések kombinacidja is, amely egy

részlegesen parhuzamos miikkodést valdsit meg.

75



A neuralis hal6zatok hardveres implementécidja egy kurrens téma, igy a
kutatok részérdl tobb kezdeményezés is tortént MLP halozat FPGA-alapi
létrehozasara, azonban az altalam fellelt implementaciok egyike sem pontosan
ilyen, igy egyedinek tekinthetd. Példaul a [67] publikacioban szintén MLP-t
implementaltak FPGA-n, de ez manualisan tortént, Xilinx System Generator
hasznalataval, igy kiilonbozé felépitésii halozatoknal egyedileg kell
modositasokat végezni, ezzel szemben az én megoldasom automatikusan
adaptalodik a kivant strukturdhoz. Emellett én a szigmoid fliggvény
modszert alkalmaztak. A [68] publikaci6 szerz6i VHDL nyelven készitettek
MLP halozatot, amelyben sajat implementaciomhoz hasonldéan, LUT-ként
tortént a szigmoid fliggvény megvalositdsa, azonban a neuronok felépitése
eltért. A bemeneti értékek sulyokkal torténd szorzasa egyesével
szekvencialisan tortént, mig az én implementdciom parhuzamosan végzi,
emellett hidnyzik bel6le az automatizalt kodgeneralds lehetdsége is. Kiilon
kiemelném, hogy az én megoldasom a szoftveres betanitott neuralis hal6zathoz
a struktiira megadasat kovetden automatikusan mindent elvégez és legeneralja
a Verilog kodot. A felhasznalo dolga minddssze annyi, hogy egy fejlesztoi
kornyezetben 1étrehozott projekthez ezeket a fajlokat hozzéadja €s elinditsa az
FPGA konfiguracios fajl generalasat — bar a legtobb fejlesztdi kornyezetben

ezen lépések is automatizalhatok egy TCL kod létrehozasaval.

A hardveres implementacio megfeleld6 mitkodését a szoftveres uton
szamolt  értékekkel torténd Osszehasonlitdssal bizonyitottam. 2000
véletlenszerlien generalt tesztesetre kiszamoltattam a szoftveres halozat
kimenetét, ezeket egy fajlba mentettem, majd készitettem egy programot,
amely a fajl tartalma alapjan legeneralta a Verilog tesztkodot. A tesztesetek
koziil minddssze haromszor adott eltérd osztalyozasi eredményt a hardveres €s

a szoftveres implementacio. Ezeket alaposabban megvizsgalva azt
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tapasztaltam, hogy kiiszobértékhez nagyon kozel volt a kimeneti érték, és
egyszerlien a kisebb szamabrazolasi pontossagbol fakadt, hogy a hardveres
implementacioja haldzat méasképp osztalyozott egy bemeneti mintat, mint a
szoftveres. Az elvégzett szimulaciorol egy képernybképet a 29. abra prezental,
amelyen megmutatja a halozat bemenetét, Kimenetét, illetve néhany bels6 jel
értékét (szigmoid aktivacios fiiggvények kimenete). Az abran lathaté az is,

hogy a haldzat teljes, be- és kimenet kozti késleltetése négy orajel.

29. abra. Hardveres MLP miikodését bemutatd szimulacio

Az MLP halozat hardveres implementacioja adja az értekezés hatodik
tézispontjat.
6. tézis: Kifejlesztettem egy szoftvert, amely képes szintetizalhato Verilog kodot
halozat tanitasat végzo keretrendszerbdl exportalt sulyok és eltolasi értékek
alapjan — az architektura definialasat kovetéen — elvégzi a lebegopontos-
fixpontos konverziokat, legenerdlja a szorzokat, Osszeadokat, aktivicios
fiiggvényeket és ezek dsszekapcsolodasat megvalosito Verilog kodokat, melyek
tetszoleges FPGA fejlesztoi kornyezetben importalhatok és szintetizalhatok.
Mindez teljesen automatizalt modon torténik, igy kapcsolodo szakértelem
nélkiil is egyszeriien elkészitheto egy hardveres implementdcio. A modszer

helyességet szimulacios eljardssal igazoltam.
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7.2. CNN halozat DPU implementacioja

A Xilinx University Program keretén beliil sikeriilt hozzajutni egy Alveo
U50 gyorsitokartydhoz, amely — tobbek kozott — neuralis halozatok
mintafelismerési sebességének gyorsitasahoz hasznalhatd. A kartya egy egyedi
UltraScale+ FPGA-t tartalmaz, amely kizarélag Alveo architekturan mikodik
[69]. Alveo kartyara torténd fejlesztéshez a gyartd a Vitis Al kornyezetet
biztositja, amelynek segitségével hardveresen gyorsithato a gépi tanulasi

modell mikodése.

Ahhoz, hogy a mar betanitott neuralis halozat miikodtethetd legyen az
Alveo kartyan, néhany folyamatlépés elvégzése sziikséges, amelyek a 30.

abran keriiltek 6sszegzésre.

e Fagyasztott graf s Forditas Futtatas
Modell tanitasa alGallitasa Kvantalas DPU.ra DPU-n

30. abra. DPU implementacio 1épési

Ezen 1épések koziil az elsd a tanitott modell ,.fagyasztott” grafjanak
létrehozasa. A 1étrehozott modell a legtobb keretrendszer esetén tartalmaz
olyan informaciokat (pl. a gradiensek értéke), amelyek lehetévé teszik a
modell Ujboli betodltését €s példaul a tanitdsat onnan folytatva, ahol az abba lett
hagyva, azonban ezek nem sziikségesek a felismerés soran. Ez a fagyasztasi
lépés eltavolitja az ilyen jellegli informaciokat, viszont megtartja azokat,
amelyek fontosak, példaul maga a graf felépitése, sulyok, stb., &s egy specialis,

Google Protocol buffer (.pb) formatumu fajlba menti el dket.

A DPU kizarolag fixpontos miiveletek elvégzésére képes, ezért a
kovetkez6 1épés a fagyasztott graf 32 bites lebegépontos értékeinek 8 bites
egészekre torténd konvertdldsa. A fixpontos modell alacsonyabb memoria

savszélességet igényel, tovabba nagyobb sebességet €s energiahatékonysagot
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biztosit, mint a lebegépontos. A kvantalasi kalibralasi folyamat cimkézetlen
bemend adatokat (néhany ezer mintat) igényel, amelyek segitségével elemzi a
kvantal6é az értékek eloszlasat, ilyen moédon dinamikusan alkalmazkodni tud
hozza. A kvantalas soran értelemszeriien a pontossag mindenképpen csokken
némileg, azonban a kalibralasi folyamat lehetové teszi, hogy ez ne legyen tul
nagy mértékl. A kvantalas altal a felismerési pontossagra gyakorolt negativ
hatas a 18. tablazatban keriilt bemutatasra. A vizsgélat a 20 f6s adatbazison
tortént, 160 mintds ablakméret felhasznalasaval. Lathato, hogy a mddszer a
felsorolt esetekben 4tlagosan 2,7 szazalékpontos csokkenést okozott a
felismerési pontossagban a lebegépontos szamok alkalmazasaval elért

eredményekhez képest.

18. tablazat. Kvantalas hatasa a PhysioNet adatokon elért pontossagra

Felismerési Felismerési
Halozat pontossag pontossag
kvantalas nélkil kvantalassal
CNN1 97, 7% 94, 7%
CNNZ2 76,4% 73,8%
CNN3 93,6% 90,4%
CNN4 96,1% 94,2%

A kvantalt modell rendelkezésre allasat kovetden el kell végezni annak
az alkalmazott DPU utasitaskészletére torténé leforditasat, amely a Vitis Al
fordito egy belsd szamitasi grafot készit kdztes reprezentacioként és kiilonféle
optimalizacidkat hajt végre, majd a DPU mikroarchitekttra alapjan eldallitja a

leforditott modellt.
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Az alkalmazott DPUV3E egy konvolucidos neuralis haldzatokra
optimalizalt programozhatdé motor, amely végre tudja hajtani a Vitis Al
specidlis utasitaskészletének utasitasait ¢és igy lehetévé teszi szamos
konvoluciés halézat hatékony megvalositasat. A DPU IP-ként (intellectual
property) all rendelkezésre, amely implementalhaté az Alveo kartya FPGA-
jéban. Az altala tdmogatott miiveletek tobbek kozott magukban foglaljak a
konvolucidt, dekonvolicidt, dsszevonast (maximum ¢€s atlag esetén is), a

ReLU fuggvény tamogatasat és a batch normalizaciot is [70].

Az Alveo Kkértyan futtatva a mintafelismerést megvizsgaltam a
sebességbeli elonyt a CPU-n torténd futtatdshoz képest. Az alkalmazott
processzor Intel Core i7-9700KF tipusu volt, a rendszermemoria 64 GB,
amellyel atlagosan 5271,5, mig az Alveo kartyaval 29339,9 mintafelismerést
sikeriilt elvégezni masodpercenként. Ez jelentds kiilonbség az Alveo javara,
azonban figyelembe kell venniink a kvantdlas kovetkeztében fellépd
pontossagcsokkenést is. Ezt mérlegelve jelen alkalmazéasban a gyorsitokartya
hasznalata nem jar elénnyel, hiszen egy valos idejli felismerés esetén is a
mérési adatok érkezési intenzitasa joval az alatt a szint alatt marad, amelyet
még CPU-s feldolgozassal kezelni lehet. Mas jellegli alkalmazasokban
azonban jelentds potenciadllal bir ez a megkdzelités. Egy, az altalam
alkalmazottaknal joval komplexebb neuralis halézatnal mar igen iddigényes
lehet a mintafelismerés, ezéaltal konnyen eléfordulhat, hogy az adatok
beérkezésének {iteme mar meghaladja a processzor altal kezelhetd
maximumot, ilyen esetben a gyorsitokartya alkalmazasa jo megoldast jelenthet

még abban az esetben is, ha ez valamelyest a pontossag karara valik.
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8. Osszefoglalas

Az  értekezés  elején  attekintést adtam az = EEG-alapu
tevékenységfelismerés kutatdsdnak aktudlis helyzetérdl, a kordbban elért
eredményekrol. Ez az attekintés ravilagit arra, hogy a teriilet igen szerteagazo,
az alkalmazhato eléfeldolgozasi és gépi tanuldsi modszerek sokfélék, a
koziiliik valo vélasztas kozel sem egyértelmii, amelynek kdvetkeztében szamos
kérdés és bizonytalansag meriil fel egy ilyen jellegti feladat megoldasaval

kapcsolatban.

Kutatdasom sordn részben sajat gyiijtésii, részben nyilvanosan elérhetd
adatbazisbol szarmazé adatokkal dolgoztam. A sajat mérési adatok
biztositasahoz Kifejlesztettem egy szoftvert, amely képes OpenBCI EEG
eszk6zokrol adatgytlijtést végezni. A szoftver egy objektumot jelenit meg
véletlenszerlien a képernyd kiillonbozd részein, mikdzben fogadja, rogziti és
felcimkézi az EEG eszk6zrdl érkezd adatfolyamot. Az ilyen moédon gytijtott
adatok valamelyest tobb elofeldolgozast igényeltek, mint a PhysioNet
adatbazisbol szarmazoak, ugyanis a mért értékek folyamatosan novekvod
tendenciat mutattak, amelyet polinomillesztéssel kiiszoboltem ki. Ezzel egyiitt
is sikeriilt megmutatnom, hogy egy olcs6, nem klinikai felhasznalasra szant
Ultracortex Mark IV EEG headset is kelléen jo mindségli adatokat szolgaltat
ahhoz, hogy egy megfeleld gépi tanulasi lanc bemeneteként hasznalva ¢ket

nagy osztalyozasi pontossagot lehessen elérni.

Ha az adatok mar rendelkezésre allnak, azokon valamilyen jellegli
eléfeldolgozast kell végezni. Ezen 1épések egyike az adatok szegmentalasa.
Munkam sordn meghataroztam azt az optimalis szegmensméretet, amellyel a
gépi  tanuldsi modell teljesitménye maximalizdlhaté ~ EEG-alapu
tevékenységfelismerés esetén. Mind MLP, mind pedig kiilonbozé CNN

modellek esetén azt lattuk, hogy a szegmensméret novelésével a felismerési
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pontossag is szigoruan monoton ndvekvo egy masodperces ablakméretig. EQy
valés idejli alkalmazasnal ettdl nagyobb méretli szegmens a nodvekvd
késleltetésbol fakadoan mar egyébként is problémas lehet, azonban méréseim
azt mutattdk, hogy tovabbi negativ hatasként a pontossag kis mértéki
csokkenése is bekovetkezik. Ezek tikrében az egy masodperces

szegmensmeéretet tartom optimalisnak ebben az alkalmazésban.

A kinyert jellemzOk osztalyozasi pontossagra gyakorolt hatdsat is
vizsgaltam. Megmutattam, hogy EEG adatok hasznalata esetén jelentds
pontossagnovekedés érhetd el, ha a nyers adatok mellett vagy helyett a
hulldmsavokban mért teljesitményt, mint kinyert jellemz6t hasznaljuk fel MLP
tanuldalgoritmus bemeneteként. Az EEG jel abszolut teljesitményét
kiszamitva az alfa, béta, gamma, delta és théta hulldmsavokban, ¢és ezeket
hasznalva bemend adatként 91,5%-o0s, mig a nyers adatok kozvetlen
felhasznalasa 56,2%-o0s felismerési pontossagot ért el ugyanaz a halozat.
Kisérletet tettem arra is, hogy a nyers adatokon fliggetlen komponens analizist
végezzek, és az igy kapott értékeket, illetve egy masik megkozelitésben az
ezen értékek alapjan szamitott abszollt teljesitményt hasznaljam fel a neuralis
halozat bemend adataként. Méréseim azt mutattak, hogy 6nmagéaban az ICA
alkalmazasa rosszabb eredményt ad a nyers adatokon vett PSD-hez képest, az
ICA ¢és PSD egyiittes alkalmazasa pedig hasonldt, mint a PSD 6nmagaban.
Ezek alapjan a fliggetlen komponens analizis elvégzését nem tartom

sziikségesnek.

A PhysioNet EEG adatbazis adatainak felhasznalasaval elvégeztem tobb
kiilonboz6 MLP és CNN architektara teljesitményének Osszehasonlitasat.
Megallapitottam, hogy a CNN automatikus jellemzdkinyerési képessége jol
hasznalhat6 EEG jelek esetén, a nyers adatokon alkalmazott CNN
architektirak Osszességében jobb eredményt biztositottak, mint a szamos

kutatasban is vizsgalt, bemenetként PSD-t hasznal6 MLP.
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Szintén a PhysioNet EEG adatbazis adatain megmutattam, hogy az
architektira jO megvalasztassal a neurdlis halo felismerési aranya
egyértelmiien novelhetd. A rendelkezésre all6 64 csatorna adataibol minddssze
16-ot felhasznalva a legjobb felismerési aranyok a tesztadatokon mérve 99,1%
és 97,7%-ra adodtak 10, illetve 20 {6 adatainak felhasznalasaval harom
tevékenységet magaban foglald osztalyozas esetén. Megallapitottam tovabba,
hogy egy halozat indokolatlan mélyitése nemcsak, hogy nem ndveli tovabb,
hanem akar csokkentheti is az osztalyozasi pontossagot — amellett, hogy a

tanitasi 1doigénye is nagyobb.

Végiil pedig, kutatdsom lezarasaként megvizsgaltam, hogy egy betanitott
neuralis haldzat hardveres gyorsitasara milyen lehetdséget kindlnak az FPGA-
k. A megvalositas egyrészt torténhet tisztan hardveres modon, amelyhez
kifejlesztettem egy olyan szoftvert, amely képes szintetizalhato Verilog kodot
szoftver a neuralis haldzat tanitasat végzo keretrendszerbdl exportalt sulyok és
eltolasi értékek alapjan — az architektira definidlasat kovetden — elvégzi a
lebegdpontos-fixpontos konverziokat, legeneralja a szorzokat, dsszeadokat és
aktivacids fliggvényeket megvalositd kodokat. A generdlt Verilog kodok

tetszOleges FPGA fejlesztdi kornyezetben importalhatdk €s szintetizalhatok.

A hardveres gyorsitas megvalositasanak egy masik lehetséges modja egy
olyan megkdzelités, amelynek soran az FPGA-ban nem magat a konkrét
halozatot implementéljuk, hanem egy kifejezetten neuralis haldzatok futtatasra
optimalizalt célprocesszort (DPU) hozunk létre, amely aztan képes a sajat
utasitaskészletére leforditott gépi tanulasi modell kodjat végrehajtani. Ez
utébbi mddszer dsszességében komplexebb, azonban IP-ként rendelkezésre 4ll
maga a DPU, tovabba forditoprogram is elérhetd a legnépszeriibb

keretrendszerekhez, igy felhasznaldi szempontbol jol alkalmazhato.
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9. Summary

At the beginning of the thesis, | gave an overview of the current state of
EEG-based activity recognition research and the previously achieved results.
This overview highlights that the field is very diverse, the applicable
preprocessing and machine learning methods that can be applied are numerous
and the choice among them is far from clear, which leads to many questions
and uncertainties about how to approach such a task.

In my research, | worked partly with data I collected myself and partly
with data from publicly available databases. To provide my own measurement
data, | developed a software capable of collecting data from OpenBCIl EEG
devices. The software displays a target randomly on different parts of the
screen while receiving, recording and labeling the data stream from the EEG
device. The data collected in this way required somewhat more preprocessing
than those from the PhysioNet dataset, as the measured values showed a
steadily increasing trend, which was eliminated by polynomial fitting. Even
so, | was able to show that a low-cost, consumer-grade Ultracortex Mark 1V
EEG headset for non-clinical use can provide data of sufficiently high quality
to achieve high classification accuracy using them as inputs to a suitable

machine learning chain.

When the data are already available, some kind of preprocessing is
needed to be performed on them. One of these steps is data segmentation. In
my work, | determined the optimal segment size to maximize the performance
of the machine learning model for EEG-based activity recognition. For several
MLP and CNN models, we have seen that as the segment size increases, the
recognition accuracy also increases strictly monotonically up to a one-second
window size. In a real-time application, a segment larger than this can be

problematic anyway due to the increasing delay, however, my measurements
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showed that as an additional negative effect, a small decrease in accuracy also
occurs. In light of these, | consider a segment size of one second to be optimal

for this application.

The impact of the extracted features on classification accuracy was also
investigated. | have shown that when using EEG data, a significant increase in
accuracy can be achieved if, in addition to or instead of the raw data, the power
measured in the wavebands as an extracted feature is used as input to the MLP
learning algorithm. By calculating the absolute power of the EEG signal in the
alpha, beta, gamma, delta and theta wavebands and using them as input data,
the network achieved a recognition accuracy of 91.5%, while using the raw
data directly, the recognition accuracy was 56.2%. An attempt was also made
to perform an independent component analysis on the raw data and use the
resulting values, and in another approach the absolute power calculated from
these values, as input to the neural network. My measurements showed that
using ICA alone gives worse results compared to PSD on raw data, and using
ICA and PSD together gives similar results compared to PSD alone. Based on
these, | do not consider it necessary to perform an independent component

analysis.

Using data from the PhysioNet EEG database, | compared the
performance of several different MLP and CNN architectures. | found that the
automatic feature extraction capability of CNN can be used well in the case of
EEG signals, the CNN architectures applied to raw data provided overall better
results than the MLP with PSD as input, used in many studies.

Also on the PhysioNet EEG database data, my measurements show that
the neural network recognition accuracy can be clearly increased by choosing
an optimal architecture. Using only 16 of the available 64 channels of data, the
best recognition accuracy measured on test data were 99.1% and 97.7% using
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data from 10 and 20 subjects, respectively, for classifications involving three
activities. | also found that causeless deepening of a network not only does not
further increase but may even decrease the classification accuracy — in addition

to the need for more training time.

And finally, as a last step of my research, | investigated the potential of
FPGAs for hardware acceleration of a trained neural network. On the one hand,
the implementation can be done in a purely hardware way. For this pure
hardware implementation, | developed a software capable of generating
synthesizable Verilog code for the FPGA implementation of an MLP network.
The software performs floating-point to fixed-point conversions based on the
weights and offset values exported from the neural network training
framework and — after defining the architecture — generates the codes
implementing multipliers, adders and activation functions. The generated
Verilog codes can be imported and synthesized in any FPGA development

environment.

Another possible way to implement hardware acceleration is an approach
in which we do not implement the specific network itself in the FPGA, but
create a processor specifically optimized for running inference of neural
networks (DPU), which is then able to execute the code of a machine learning
model compiled into its own instruction set. The latter method is more complex
overall, but the DPU itself is available as an IP, and compilers are available for

the most popular frameworks, so it can be used well from a user's point of view.
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A. Fuggelék

1.

Tényleges osztaly

2.

Tényleges osztaly

tablazat. CNN1 konflzios matrix (10 f6, 32-es szegmensméret)

&
S 32501 3299 6120
N
&
2 2292 34253 4847
—
£
2 4215 5245 32280
=

Kézfej Labfej Pihenés

Modell altali besorolas

tablazat. CNN1 konflizios matrix (20 6, 32-es szegmensméret)

&
S 62831 7637 13061
N
&
2 10535 59043 14295
=
E
i 14299 10962 58362
=

Kézfej Labfe;j Pihenés

Modell altali besorolas
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3.

Tényleges osztaly

4,

Tényleges osztaly

tablazat. CNN1 konflzios matrix (10 6, 64-es szegmensmeéret)

tablazat. CNN1 konflizios matrix (20 6, 64-es szegmensméret)

&
S 34661 939 3980
N
&
2 478 36080 2932
_
o 943 1256 37332
=

Kézfej Labfej Pihenés

Modell altali besorolas

&
S 63268 4044 11887
A
&
2 3006 66501 9821
=
£
o 5474 5565 68528
=

Kézfej Labfe;j Pihenés

Modell altali besorolads

97




5.

Tényleges osztaly

Tényleges osztaly

tablazat. CNN1 Konftzios matrix (10 f6, 128-as szegmensméret)

tablazat. CNN1 konflizios matrix (20 6, 128-as szegmensméret)

&
S 33211 385 1647
N
&
2 179 34436 677
_
£
o 229 230 34704
=

Kézfej Labfej Pihenés

Modell altali besorolas

&
S 69428 505 835
A
&
2 2577 66034 1934
=
£
o 4093 1619 65206
=

Kézfej Labfe;j Pihenés

Modell altali besorolads
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7.

Tényleges osztaly

Tényleges osztaly

tablazat. CNN1 Konflzios matrix (10 f6, 160-as szegmensméret)

tablazat. CNN1 konflizios matrix (20 f6, 160-as szegmensméret)

&
S 32795 84 176
N
&
2 76 33014 94
_
£
o 212 212 32584
=
Kézfej Labfej Pihenés

Modell altali besorolas

&
S 65400 379 786
A
&
2 560 64773 986
=
£
o 940 897 64579
=

Kézfej Labfe;j Pihenés

Modell altali besorolads
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9.

Tényleges osztaly

10. tablazat. CNN2 konfuzios matrix (20 f6, 64-es szegmensméret)

Tényleges osztaly

tablazat. CNN2 konflizios matrix (20 6, 32-es szegmensmeéret)

&
S 50123 18079 15327
N
&
2 17264 50931 15678
_
£
o 20520 17644 45459
=

Kézfej Labfej Pihenés

Modell altali besorolas

&
5 | 51730 11417 16052
¥,
&
= 14095 49350 15883
-
£
2 15860 12477 51230
=

Kézfej Lébfej Pihenés

Modell altali besorolads
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11. tablazat. CNN2 konfuzios matrix (20 f6, 128-as szegmensméret)

Tényleges osztaly

Tényleges osztaly

&
S 51897 8185 10686
N
&
2 6368 55017 9160
_
£
o 9321 10522 51075
=

Kézfej Labfej Pihenés

Modell altali besorolas

. tablazat. CNN2 konfazios matrix (20 6, 160-as szegmensméret)

&
5 | 50472 5056 11037
¥,
&
= 5649 51491 9179
-
£
B 8275 7801 50340
=

Kézfej Lébfej Pihenés

Modell altali besorolads
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13. tablazat. CNN3 konfuzios matrix (20 f6, 32-es szegmensméret)

Tényleges osztaly

Tényleges osztaly

tablazat. CNN3 konflizios matrix (20 6, 64-es szegmensméret)

&
S 60288 11632 11609
N
&
2 11352 60933 11588
_
£
o 17156 15582 50885
=

Kézfej Labfej Pihenés

Modell altali besorolas

&
S 67692 4388 7119
A
&
2 6955 63303 9070
=
£
o 11429 8103 60035
=

Kézfej Labfe;j Pihenés

Modell altali besorolads
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15. tablazat. CNN3 konfuzios matrix (20 f6, 128-as szegmensméret)

Tényleges osztaly

Tényleges osztaly

&
S 64948 1731 4089
N
&
2 1557 65070 3918
_
£
o 4100 3309 63509
=

Kézfej Labfej Pihenés

Modell altali besorolas

. tablazat. CNN3 konfuzios matrix (20 6, 160-as szegmensméret)

&
S 60064 1478 5023
N
&
2 761 62370 3188
-
o 1046 1215 64155
:

Kézfej Labfe;j Pihenés

Modell altali besorolads
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17. tablazat. CNN4 konfuzios matrix (20 f6, 32-es szegmensméret)

Tényleges osztaly

Tényleges osztaly

tablazat. CNN4 konflizios matrix (20 6, 64-es szegmensméret)

&
S 59235 12477 11817
N
&
2 9473 63622 10778
_
£
o 13889 15851 53883
=

Kézfej Labfej Pihenés

Modell altali besorolas

&
N | 63649 6615 8935
¥/
&
2 4164 67832 7332
-
£
8 9715 11269 58583
£

Kézfej Lébfej Pihenés

Modell altali besorolads
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19. tablazat. CNN4 konfuzios matrix (20 f6, 128-as szegmensméret)

Tényleges osztaly

Tényleges osztaly

&
S 67792 1094 1882
N
&
2 2062 66125 2358
_
£
o 4842 2808 63268
=

Kézfej Labfej Pihenés

Modell altali besorolas

. tablazat. CNN4 konfazios matrix (20 6, 160-as szegmensméret)

&
S 64481 766 1318
A
&
2 711 64549 1059
=
£
o 2283 1586 62547
=

Kézfej Labfe;j Pihenés

Modell altali besorolads
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